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0 INTRODUZIONE 
 
Per un soggetto economico che investe sul mercato finanziario, il verificarsi di una 
perdita durante la vita dell’investimento è una possibilità intrinseca alla naturale 
operatività dello stesso, che può comportare elevati costi da un punto di vista di 
riduzioni delle performance. Negli ultimi decenni, i temi della carenza di sistemi di 
controllo adeguati per il rischio di mercato e la crescente aleatorietà dei nuovi strumenti 
finanziari hanno catturato l’attenzione sia da parte del mondo accademico che delle 
istituzioni finanziarie e delle autorità di vigilanza. In effetti la diffusione di prodotti 
sempre più articolati, generati da una inesauribile ingegneria finanziaria, e la 
globalizzazione dei mercati, accompagnati talvolta da una scarsa cultura finanziaria e/o 
da inappropriati comportamenti degli operatori economici,  hanno spesso condotto a 
importanti crisi finanziarie con effetti domino di non poco conto sui mercati 
internazionali.   
La ricerca di sistemi efficienti per il calcolo del rischio di mercato di un portafoglio 
finanziario ha portato, perciò, allo sviluppo di tecniche capaci di predire, in una certa 
misura, la possibilità di eventi sfavorevoli. A questo riguardo, uno dei maggiori risultati 
ottenuti dalla comunità scientifica e finanziaria è il Value at Risk (VaR), di fatto 
accettato come la misura di rischio standard per la misurazione del rischio di mercato 
poiché è in grado di fornire, fissata una probabilità e un orizzonte temporale, la massima 
perdita potenziale che si potrà verificare. Su tale misura pone le basi il Comitato di 
Basilea che, per la stima del rischio di mercato sul capitale di vigilanza, impone alle 
istituzioni finanziarie di dotarsi di uno modello interno per il calcolo del VaR. 
A fronte di una definizione concettuale semplice, l'implementazione del VaR non è 
affatto banale e può essere realizzata con diversi metodi che comunque condividono un 
approccio procedurale comune. Ognuno di essi, partendo da un set di dati storici, stima 
una distribuzione di probabilità dei futuri rendimenti del portafoglio, sulla quale 
individuare il valore del VaR mediante la ricerca dell'appropriato quantile della 
distribuzione. Le differenze fra i modelli esplicativi risiedono nelle diverse ipotesi che 
stanno alla base della stima di tale distribuzione. A partire dai primi metodi di calcolo 
del VaR, parametrici e non parametrici, che oggi vengono chiamati modelli standard, la 
ricerca si è sviluppata con la messa a punto di modelli cosiddetti evolutivi che tentano di 
risolvere, almeno in parte, i difetti dei primi, in particolare per quel che riguarda il 
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superamento dell'ipotesi di normalità della distribuzione dei rendimenti o l'abbandono 
dell'ipotesi di volatilità costante dei fattori di rischio. 
Nel quadro teorico sopra citato, scopo della tesi è quello di presentare il lavoro svolto 
durante un’esperienza di stage da me svolta presso l'ufficio di risk management di 
Banca Ifigest di Firenze. Durante tale esperienza ho avuto modo di confrontare diversi 
metodi di calcolo del VaR ed in particolare, ho potuto approfondire gli aspetti relativi 
alla mappatura dei portafogli finanziari, effettuando una indagine empirica sugli effetti 
dell’applicazione di diverse procedure di mapping nella valutazione del rischio di un 
portafoglio.   
Nelle pagine che seguono, l'esposizione degli argomenti si articola in 5 capitoli a cui 
seguono 4 appendici. Nel primo capitolo, dopo una introduzione al concetto di VaR, 
vengono riassunti i modelli standard, parametrici e non parametrici, per la stima del 
medesimo. Nei capitoli 2 e 3 vengono esposti rispettivamente i modelli parametrici 
evolutivi ed i modelli semiparametrici che presentano soluzioni più recenti, proposte per 
tentare di superare i limiti dei modelli standard. Nel capitolo 4, dopo aver riassunto i 
modelli ad indice singolo ed i modelli multifattoriali, necessari per la successiva 
descrizione delle caratteristiche dei modelli utilizzati nell'analisi empirica, viene 
presentata la logica sottostante le procedure di mapping per la scomposizione del rischio 
di un portafoglio finanziario. Nell'ultimo capitolo sono infine descritte le specifiche dei 
tre diversi applicativi utilizzati dalla Banca in cui ho lavorato e vengono precisate le 
procedure di mapping previste dai modelli implementati. Seguono le applicazioni dei tre 
modelli a due diversi portafogli reali ritenuti particolarmente significativi. 
Le appendici riportano i tabulati di uscita dei programmi utilizzati. 
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1 MODELLI CLASSICI PER LA STIMA DEL VaR 
1.1 Errore. L'origine riferimento non è stata trovata. 
1.1     Classificazione dei rischi finanziari 
Il rischio di un’operazione economica può essere definito come l’insieme dei possibili 
effetti positivi (opportunità) e negativi (minacce) di un evento aleatorio sulla situazione 
economica patrimoniale. Il ruolo del risk management è cercare di prevedere nel miglior 
modo possibile la dinamica futura di quell’evento e indirizzare verso la scelta giusta. 
Esistono diversi tipi di rischi economici cui una società in generale va incontro – rischi 
strategici, operativi, finanziari e puri – ma per quello che riguarda l’oggetto di questo 
lavoro, si considereranno solo quelli derivanti da operazioni finanziarie, quindi rischi di 
natura finanziaria. La categoria è comunque abbastanza ampia da poter esser suddivisa 
in cinque principali sottocategorie: 
 Rischio di liquidità. Rappresenta il rischio di non poter far fronte, se non in 
condizioni non economiche, a impegni di pagamento quando sia giunta la scadenza. 
Esso deriva dalla particolare condizione di dover liquidare attività di investimenti 
difficilmente negoziabili o non negoziabili per un valore inferiore a quello reale di 
mercato al fine di estinguere gli obblighi assunti sulle passività, le quali, invece sono 
costituite in buona parte da strumenti monetari, liquidabili a breve o a vista. Per gli 
istituti finanziari, anche l’eventuale ritiro non previsto dei depositi può provocare 
crisi di liquidità. 
 Rischio di credito. Descrive la probabilità che, nell’ambito di un’operazione 
creditizia, il debitore non sia in grado di assolvere in tutto o in parte le proprie 
obbligazioni contrattuali. 
 Rischio di mercato. Il rischio derivante dalle fluttuazioni dei valori di mercato 
delle posizioni attive e passive sensibili a tassi di interesse, tassi di cambio, prezzi 
azionari e prezzi delle merci, quando tali poste sono appunto valutate al valore di 
mercato. Esso comprende in primo luogo quell’insieme di operazioni poste in essere 
solo in un’ottica speculativa di breve periodo.  
In un’ottica puramente finanziaria il rischio di mercato può essere interpretato come 
rischio di volatilità, cioè il rischio di scostamento da un valore medio espresso in 
termini statistici attraverso l’uso della deviazione standard coerentemente alla misura 
della varianza (Var). 
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Complementari al tradizionale rischio di credito, ancora oggi sicuramente più 
conosciuto dalle istituzioni creditizie (ma soggetto a nuove formulazioni), i rischi 
connessi alla volatilità dei mercati con i quali i soggetti si trovano ad operare, sono 
divenuti oggetto delle attenzioni sia delle autorità di vigilanza che dei manager bancari e 
del mondo accademico, nonché degli azionisti. Tale attenzione è dovuta ai cambiamenti 
strutturali che il sistema economico internazionale ha subito negli ultimi decenni. Le 
autorità di vigilanza si sono orientate verso l’adozione di controlli prudenziali di 
adeguatezza patrimoniale parametrati al grado di rischio assunto, come strumento di 
tutela della stabilità del sistema finanziario
1
. Inoltre si riscontra una certa 
liberalizzazione dei mercati che ha portato gli istituti finanziari a scostarsi dalle loro 
attività principali di finanziamento delle attività verso attività più rischiose e 
contrariamente, l’autofinanziamento diretto di multinazionali attraverso formule 
finanziarie come i derivati. Infine, la crescente integrazione e correlazione dei mercati 
ha generato maggiore volatilità dei fattori rischiosi come i tassi di cambio, d’interesse e 
i prezzi delle azioni.  
A qualunque cambiamento strutturale segue un adeguamento, che porta con sé stimoli e 
innovazione. Il tentativo di superare questi problemi, ha condotto molte istituzioni a 
ricercare un modello capace di esprimere e quantificare il rischio di mercato di un 
portafoglio, nonché la possibilità di confrontarlo con altri tipi di strumenti finanziari 
alternativi alla posizione.  
 
1.2 Errore. L'origine riferimento non è stata trovata. 
1.2     Origini e sviluppo del VaR  
La definizione del concetto di rischio si basa su due elementi principali: la possibilità di 
una perdita e un difetto di conoscenza circa il prodursi di tale evento. Nell’ottica 
inquadrata quindi, data la soggettiva avversione dei soggetti economici, l’interesse di 
chi investe è quello di determinare in misura approssimativamente attendibile il rischio 
di perdite, le quali naturalmente sono incerte. Il bisogno di “dominare l’incertezza” dei 
mercati attraverso le teorie della probabilità ha portato allo sviluppo di varie misure di 
rischio, che si dividono principalmente in due categorie: misure di rischio locale e 
misure di rischio globale. 
                                                     
1
 Accordo di Basilea (1988) e ss. 
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Le prime focalizzano l’attenzione sulla dipendenza del prezzo di un titolo/portafoglio da 
ogni singolo fattore di rischio e sono espresse attraverso l’uso di altrettante misure di 
sensibilità come le greche (delta (Δ), gamma (Γ), vega (Λ), rho (ρ) e tau(τ)) per le 
opzioni, il beta (β) per i titoli azionari e la duration (D) per i portafogli obbligazionari. 
Più precisamente, indici di sensibilità simili alle greche, sono calcolati come la derivata 
parziale prima del prezzo rispetto al fattore di rischio considerato e pertanto 
rappresentano misuratori di rischio locale, cioè coefficienti la cui validità è limitata a 
piccole e istantanee variazioni di tale fattore. Essi, dunque, consentono al decisore di 
monitorare ad ogni istante particolari aspetti rischiosi di un portafoglio, ma non 
esprimono un grado generale di rischio dello stesso poiché difficilmente sono 
aggregabili.  
Nella pratica accade spesso che tali indicatori di sensibilità siano utilizzati come 
supporto ad un’analisi basata sull’altra categoria di misure di rischio globale. Queste 
ultime si concentrano sul rischio complessivo di un portafoglio studiando i movimenti 
dei fattori di rischio sull’intero periodo di osservazione. In questo ambito fu introdotto 
inizialmente un modello per la rilevazione del rischio definito come modello media-
varianza o approccio tradizionale che riprendeva la Portfolio Theory di Markowitz 
(1952). Esso si basa essenzialmente su due parametri: la media come stima del 
rendimento di un titolo e la varianza come misura del rischio connesso. Sebbene sia 
tuttora largamente utilizzato, il modello presenta limiti circa l’uso della varianza come 
misura di rischio. Essa può essere considerata tale solo nel caso in cui si ritenga 
ragionevole rappresentare la v.c. attraverso una distribuzione ellittica come la 
distribuzione normale.  
Dalle critiche a tale modello, Artzner prese spunto per implementare un nuovo 
approccio noto come approccio assiomatico che focalizza l’attenzione sui valori netti 
del portafoglio alla scadenza dell’orizzonte temporale, quantificandone una misura di  
rischio soggettivamente accettabile.  
In particolare, dato il soggettivo livello di avversione al rischio, un primo passaggio 
consiste nel circoscrivere un insieme di possibili valori netti finali, cui il soggetto 
economico è disposto ad accettare e che prende il nome di insieme di accettazione (A). 
Una volta delimitato questo campo è possibile definire la misura di rischio ρA, 
attraverso un valore monetario che corrisponde alla minima somma cui il soggetto 
rinuncia oggi per avere valori futuri che siano compresi nell’insieme A. Per cui, dato un 
portafoglio Y: 
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(1.1)   ρA (Y) = inf {α ∈ R │ α + Y ∈ A}  
 
L’impostazione assiomatica associa il concetto di rischio alla possibilità di perdite 
future, focalizzandosi sull’analisi della coda sinistra della distribuzione della Profit and 
Loss (P&L)
2
 del portafoglio, cioè sulla parte rischiosa dei rendimenti. Proprio 
quest’ultimo aspetto del lavoro pioneristico di Artzner portò allo sviluppo di un insieme 
di misure di rischio globale che presero il nome di misure di rischio downside delle 
quali, una delle più note e affermate è il Value at Risk (VaR). 
Fin dagli anni Ottanta, le istituzioni finanziarie erano alla ricerca di un metodo che 
stimasse, con una assegnata probabilità, le perdite in un periodo relativamente corto. 
Una prima risposta a tale bisogno fu pubblicata nel 1994
3
 dalla JP Morgan Investment 
Bank, dopo che il suo Presidente, Dennis Weatherstone, chiese ai suoi dipendenti di 
presentare una relazione circa il grado di rischio giornaliero della banca attraverso una 
misura di rischio corrispondente ad un unico valore monetario. Così, nel mese di 
ottobre, fu istituito all'interno della banca un organo permanente con ottime conoscenze 
econometriche, specializzato nell’analisi e lo studio dei rischi di mercato. La misura di 
rischio utilizzata divenne nota con il nome di VaR.  
La popolarità che questo strumento ha raggiunto tra gli analisti finanziari è dovuta 
essenzialmente alla sua semplicità concettuale e alle diverse applicazioni, sia per la 
gestione dei rischi che per scopi di regolamentazione. In particolare, è diventato 
gradualmente lo standard operativo del settore, tanto da indirizzare lo stesso Comitato di 
Basilea  (1995)  verso  l’approvazione  del  suo  utilizzo.  
 
 
                                                     
2
 La v.c. che rappresenta i futuri profitti e perdite del portafoglio calcolati come la differenza tra il prezzo 
del titolo/portafoglio a t+1 e quello in t prende il nome di Profit and Loss (P&L). Se successivamente i 
rendimenti verranno riordinati in ordine crescente, allora si chiamerà P&L ordinata. 
3
 J. P. Morgan fu la prima istituzione a pubblicare un documento sul VaR, ma si pensa che già dalla metà 
degli anni Ottanta alcune banche statunitensi lo usassero per la propria gestione del rischio. 
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La  normativa  impone  alle istituzioni finanziarie di dotarsi di un modello interno per la 
stima del VaR ai fini del calcolo del rischio di mercato sul capitale di vigilanza
4
 
(condizione indispensabile per rispondere a uno dei tre pilastri fissati dall’Accordo: 
requisiti patrimoniali) e attualmente è utilizzato in tutto il mondo da banche, fondi di 
investimento, società di intermediazione e società non-finanziarie. 
L’uso così dilagante, ha stimolato negli ultimi venti anni ricercatori e istituzioni a 
cercare un modello sempre più “pulito” non tanto della misura di rischio, ma del metodo 
di acquisizione dei dati e delle previsioni, quindi un modello esplicativo generatore di 
una distribuzione di probabilità dei rendimenti futuri, sui quali calcolare 
successivamente il VaR. Proprio questo sarà l’oggetto del presente elaborato, che si 
focalizzerà sui metodi di rilevazione dei dati e le loro evoluzioni. 
 
1.3 Errore. L'origine riferimento non è stata trovata.  
1.3    Il concetto di VaR  
L’idea alla base del Value at Risk è che i soggetti economici sono disposti a rischiare di 
ottenere valori non compresi nell’insieme di accettazione (A) purché la probabilità che 
si verifichino non sia superiore a un prestabilito livello di probabilità, indicato come 
livello di confidenza 0 ≤ c ≤ 1, dipendente dalla soggettiva avversione al rischio5. Nella 
sua definizione tradizionale, il VaR misura la massima perdita potenziale che - fissato 
un livello di confidenza (c) - potrà verificarsi detenendo il proprio portafoglio a 
posizioni inalterate per un determinato periodo di tempo (orizzonte temporale). 
In un senso strettamente formale, dato un orizzonte temporale (t0,𝜏 ) e un livello di 
confidenza c: 
 
(1.2)   VaR(X) = inf {m∈ R: p[(X + m)< 0]≤ c} 
                                                     
4
 Secondo l’Accordo, i tipi di rischio sui quali si basa il pilastro dei requisiti patrimoniali (o patrimonio di 
vigilanza) delle banche sono tre: il rischio operativo, cioè il rischio di perdite connesse alle potenziali 
ineﬃcienze del sistema di controllo, il rischio di mercato, ovvero il rischio correlato alle eventuali perdite 
del portafoglio determinate dalle dinamiche del mercato, e il rischio di credito, ossia l’incapacità della 
controparte di assolvere all’obbligazione assunta. La somma di questi tre, calcolati attraverso specifici 
metodi e moltiplicati per determinati coefficienti, deve essere minore o uguale del patrimonio di 
vigilanza. 
5
 Se c ≈ 0 soggetto totalmente avverso al rischio; se c ≈ 1 soggetto amante del rischio 
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Tale definizione può essere interpretata come la più piccola quantità di denaro (m) che 
deve essere aggiunta oggi a un portafoglio (X) tale che la probabilità (p) di una perdita 
futura non superi un prestabilito livello di confidenza (c). 
Statisticamente si tratta del quantile
6
 della distribuzione delle P&L. Ricordando che il 
quantile (q) di una v.c. X - assegnato un livello di confidenza - corrisponde ad un 
numero reale, la relazione con il VaR fa sì che quest’ultimo venga tradotto in un valore 
monetario attraverso il rispetto congiunto delle seguenti condizioni: 
 
(1.3)              p(X ≤ q)≥ c p(X < q)≤ c 
 
che possono essere riscritte come: 
 
(1.4)                  F(q)≥ c F-(q)≤ c 
 
 dove F(t) indica la funzione di distribuzione della v.c. considerata. 
 
Dalla (1.2) risulta: 
 
(1.5)    VaR(X) = - q
c 
 
La figura 1 riporta il grafico di una distribuzione di probabilità di una v.c. continua in 
cui q
c
 indica il quantile associato a un prestabilito livello di confidenza c.  
                                                     
6
 Il quantile qc (con c ∈ [0,1]) è un numero reale associato a un intervallo di confidenza c che divide 
la popolazione in due parti proporzionali a c e (1-c) e caratterizzate da valori rispettivamente minori e 
maggiori di qc. Nel caso di una densità di probabilità la cui funzione di ripartizione F(t) è continua, il 
quantile di ordine c è definito da F(q)=c. Qualora si faccia riferimento, invece, a una densità discreta, q è 
un valore nel quale la frequenza cumulata raggiunge o supera c, ovvero tale che la somma delle 
frequenze fino a quel valore sia almeno c e che la somma delle frequenze da quel valore sia al più 1-c. In 
generale, si distingue tra quantile basso qc = inf {x: F (x) ≥c} = sup{x: F
 – ( ) < c} e quantile alto qc= inf 
{x: F (x) >c} = sup{x: F – (x) ≤ c}. Si osserva infine che in generale varrà la relazione qc ≤ q
c
, mentre nel 
caso particolare di v.c. continue i due quantili coincideranno (qc = q
c
). 
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         q
c 
 
Figura 1: Densità della probabilità della v.c. continua X 
 
Uno dei pregi del VaR è sicuramente la capacità di sintetizzare in un unico valore 
reale tutte le informazioni legate ai rischi finanziari di un portafoglio, rendendo i calcoli 
relativamente semplici, rapidi, facilmente comunicabili e comprensibili anche per i non 
specialisti; pregi, questi, che probabilmente ne hanno decretato da subito il successo 
all’interno del sistema finanziario promuovendolo, di fatto, lo standard per la 
misurazione del rischio di mercato. Tuttavia anche tale misura presenta dei punti di 
criticità. Artzner
7
 et al. definiscono alcuni requisiti fondamentali che, a loro giudizio, 
ogni ragionevole misura di rischio dovrebbe soddisfare. In particolare, dimostrano come 
questo specifico indicatore non possa essere considerato una misura di rischio che gli 
autori definiscono “coerente” (cioè che rispetti delle caratteristiche prefissate) in 
quanto manca di una delle proprietà fondamentali: la subadditività. Ciò equivale a dire 
che la diversificazione (ottenuta mediante la combinazione di più titoli/portafogli) non 
riduce necessariamente il rischio del portafoglio complessivo, per cui il VaR non è una 
misura di rischio convessa. (Per un approfondimento dell’argomento si veda 
l’Appendice 1A). Un’altra critica mossa verso tale misura di rischio è che essa non è in 
grado di fornire alcuna informazione circa l’ampiezza delle eventuali perdite eccedenti 
il quantile. Il metodo può ritenere ugualmente rischiosi due portafogli che presentano 
perdite estreme diverse. A tal proposito esistono in letteratura metodi alternativi (o 
complementari) al VaR che rispettano le condizioni di coerenza della misura di rischio e 
rispondono alla necessità di misurare l’ampiezza delle perdite eccedenti il quantile. Uno 
                                                     
7
 Coherent measures of risk, 1998 
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di essi è noto in letteratura come Expected Shortfall (ES). A differenza del VaR, esso 
considera tutti i valori della coda sinistra della distribuzione della P&L fino al quantile.  
Formalmente: 
 
(1.6)      ES(X) =  - 
 
 
 { E[X: X≤ qc] - qc [p (X ≤ qc) -c]} 
 
Esiste un’interessante relazione tra il VaR e L’ES: il primo rilascia informazioni circa la 
perdita  potenziale associata a una probabilità predefinita e rispetto ad un valor medio 
atteso, il secondo prevede quale sarà la perdita media potenziale nel caso estremo in cui 
il valore realizzato eccedesse quello previsto dal VaR. Pertanto, l’uno non esclude 
l’altro e spesso l’ES viene utilizzato nella gestione del rischio per affinare la stima 
basata sul VaR, arricchendo quest’ultimo di informazioni sulla parte residuale della 
coda della distribuzione della P&L del portafoglio.  
Entrambi i metodi prevedono quindi la definizione di una P&L per essere calcolati; 
essendo lo scopo principale di questo lavoro quello di presentare i modelli di stima delle 
previsioni future, da ora in avanti quando si parlerà di metodi per il VaR, si 
sottintenderà la validità anche per l’ES e simili. La presentazione intuitiva di una delle 
principali misure di rischio coerenti si rendeva tuttavia necessaria a dimostrazione che 
alcune critiche mosse al VaR possono essere superate con la complementarità di altri 
indici. 
 
 
1.4 Modelli Standard per la Stima del VaR  
Le previsioni economiche sono aleatorie per definizione e necessitano di un processo in 
grado di generare scenari verosimili relativi ai rendimenti futuri del portafoglio. Il 
processo di previsione dei futuri rendimenti sui quali si fonda il calcolo del VaR può 
essere diviso in due fasi: analisi delle serie storiche e modelli esplicativi.  
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La prima fase cerca di scoprire le regolarità insite nell’andamento del fenomeno8 
eliminando il rumore (noise), cioè il segnale di disturbo rispetto all’informazione che si 
vuole trasmettere. Essa studia quindi la storia della variabile per dedurne una certa 
regolarità di fondo del comportamento. In seguito al recupero di tali informazioni 
verranno applicati i cosiddetti modelli esplicativi che studiano invece i fattori generatori 
                                                     
8
 In generale, nello studio delle serie storiche, si assume che i dati relativi ad un fenomeno Y siano 
generati da un processo del tipo: 
 
Yt = f(t) + μt 
 
dove f(t) genera una sequenza completamente deterministica (parte sistematica della serie) e μt è una 
sequenza di variabili aleatorie che obbediscono ad una qualche legge di probabilità (parte stocastica della 
serie). 
Mentre l’approccio moderno tende a eliminare la parte sistematica concentrandosi sui residui (μt), il 
modello tradizionale assume che esista una "legge" in grado di spiegare l’evoluzione temporale del 
fenomeno, rappresentata da f(t) come risultante di tre componenti: 
 il trend: spiega la tendenza di fondo della serie storica attraverso l’uso di una funzione di basso 
grado (solitamente si usano funzioni lineari, quindi di primo grado, o esponenziali di secondo e terzo 
grado); 
 il ciclo: mostra le fluttuazioni di segno diverso intorno al trend; 
 la stagionalità: costituita dalle variazioni che si riscontrano con analoga intensità negli stessi periodi, 
ma con intensità diversa nel corso di uno stesso anno (ad esempio, la produzione cala tutti gli anni in 
estate a seguito della chiusura per ferie di molte aziende, ma aumenta tutti gli anni in prossimità del 
Natale per effetto dei maggiori consumi). 
A titolo di esempio del concetto di trend espresso intuitivamente all’inizio di questo paragrafo, il grafico 
sottostante riporta un’analisi sui dati storici settimanali dell’indice FTSE MIB dal 14/11/2008 al 
25/11/2013 in cui la tendenza viene spiegata attraverso un’equazione di primo grado  y = 21,59∙X + 15556 
.  
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dell’andamento di una variabile. Infine, i risultati così ottenuti, saranno usati come base 
delle previsioni concludendosi, per quanto riguarda l’uso nella misurazione del rischio 
di mercato, con la costruzione di una P&L del portafoglio. 
A fronte della relativa semplicità di calcolo del VaR (corrispondente a un quantile 
subalterno a un dato livello di confidenza), il passaggio antecedente la stima di tale 
misura comprende una vasta letteratura accademica circa l’utilizzo di modelli esplicativi 
per la previsione dei rendimenti futuri del portafoglio. Come la popolarità per il VaR, 
l’ampiezza dei metodi di stima delle P&L fu favorita dopo che nel 1995 il Comitato di 
Basilea chiese alla Banca dei Regolamenti Internazionali di dotarsi di un modello 
interno per la stima degli accantonamenti di capitale. La “libertà” che il regolatore 
lasciò circa la decisione di un sottostante modello esplicativo da adottare - seppur 
correlata al rispetto di altri limiti imposti - incoraggia tuttora studiosi e istituzioni a 
ricercare e sviluppare nuovi approcci.  
In generale, per la stima della variabile non nota (la previsione), i metodi si dividono in 
due filoni principali: Approccio Parametrico e Non Parametrico. L’Approccio 
Parametrico definisce una forma funzionale attraverso un insieme finito di parametri. 
Ciò che contraddistingue l’orientamento di stima è il fatto che la funzione che lega la 
variabile risposta alle variabili esplicative è completamente specificata e dipende da un 
set di parametri da stimare. L’Approccio Non Parametrico, invece, fa pochissime 
assunzioni circa la variabile da stimare.  
Nell’ambito dei due approcci, si distinguono diversi metodi che oggi vengono definiti 
standard:  
 
 Approccio Parametrico:  
- Varianza-Covarianza 
 Metodi Non Parametrici:  
- Simulazione Storica 
- Simulazione Stocastica 
 
Queste metodologie mostrano diverse carenze che hanno portato allo sviluppo di nuove 
proposte: i metodi evolutivi parametrici e semiparametrici, i quali saranno affrontati nei 
prossimi capitoli. Nei paragrafi a seguire verranno esposti i metodi standard, ovvero le 
basi su cui si fonda l’universo dei metodi di stima dei rendimenti futuri. 
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1.4.1 Metodi Parametrici 
La prima pubblicazione di un modello per la stima del VaR si basava su un approccio di 
tipo parametrico e fu divulgato dalla J. P. Morgan nel 1996 con il nome di 
RiskMetrics
TM 9
. L’approccio parametrico in generale, o approccio varianza-
covarianza, si basa sull’assunto che la rischiosità di una determinata posizione sia 
deducibile da quella di uno o più fattori di rischio, le quali variazioni influiscono 
“direttamente” sul portafoglio. Data l’assunzione, ne deriva la possibilità di stimare il 
rischio di un investimento
10
 sulla base della conoscenza della matrice varianze-
covarianze dei sottostanti fattori individuati. A tal proposito, si rendono necessarie due 
ipotesi preliminari: che la distribuzione dei rendimenti di tali fattori sia di tipo normale 
e che i rendimenti del portafoglio siano lineari rispetto ai primi. La combinazione delle 
due ipotesi implica che, data la distribuzione normale delle variazioni dei prezzi dei 
fattori di rischio, il rendimento del portafoglio sia distribuito normalmente e che la 
stima del VaR venga a dipendere, oltre che dal livello di confidenza prescelto, da un 
unico parametro: la deviazione standard della distribuzione di probabilità del 
rendimento.  
Partendo dalla conoscenza della volatilità dei fattori di rischio è quindi possibile 
calcolare la rischiosità delle singole posizioni che compongono il portafoglio e 
successivamente la rischiosità dello stesso. Da ciò deriva quindi che la stima della 
media e della varianza della distribuzione dei rendimenti del portafoglio venga estratta 
direttamente dalla ponderazione della media e della varianza di tutti i fattori di rischio 
sottostanti.  
Analiticamente, a partire dalla conoscenza dei rendimenti e della matrice varianza-
covarianza dei fattori di rischio, può essere calcolata la media (μp) e la varianza ( p
 ) del 
portafoglio come: 
 
(1.7)     μp = ∑  i
n
i 1 μi 
 
                                                     
9
 Cfr.: Morgan J.P./Reuters, RiskMetrics – Technical Document, 1996 
10
 Data l’impostazione economica-finanziaria, nel presente lavoro il termine verrà spesso usato come 
sinonimo di portafoglio dando per scontato che il soggetto economico che investe sul mercato dei titoli  
segua il principio di diversificazione del rischio mantenendo, all’interno dello stesso investimento, un 
insieme di attività finanziarie di diversa natura. 
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(1.8)    p
 
 =  ∑ ∑  i  j   i j ρi,j
n
j 1
n
i 1  
 
dove:  i è il peso del fattore i-esimo 
  μ
i
 il valor medio dei rendimenti dell’i-esimo fattore 
   i  la deviazione standard del fattore i-esimo 
ρ
i,j 
la correlazione tra i fattori i-esimo e j-esimo contenuti nel portafoglio 
 
La semplicità dell'approccio parametrico è evidente: date le ipotesi e le proprietà della 
distribuzione normale, una volta stimata dalle serie storiche dei fattori di rischio 
la matrice delle covarianze dei rendimenti degli stessi, è facile ottenere 
il percentile desiderato della distribuzione dei valori attesi del portafoglio. 
Tuttavia, l’ipotesi di linearità non è del tutto vera quando si usano strumenti finanziari 
non lineari, come le opzioni che presentano una marcata convessità.  
Inoltre, l’ipotesi di normalità dei rendimenti costituisce un’approssimazione abbastanza 
forte della realtà. L’evidenza empirica mostra che spesso le variabili finanziarie sono 
caratterizzate da una distribuzione empirica con code pesanti (fat tails) a sinistra, quindi 
leptocurtiche, oltre che asimmetriche, mentre la distribuzione normale sottintende la 
simmetricità dei valori. La probabilità che si verifichino valori diversi da quello medio è 
più alta rispetto a quella sottintesa dalla normale. Ciò significa sottostimare i valori di 
coda, che sono poi quelli rilevanti ai fini del calcolo del VaR.  
 
 
1.4.2 Metodi Non Parametrici 
I metodi non parametrici o di full valuation basano i loro modelli su processi di 
simulazione attraverso l’utilizzo di serie storiche. La loro essenza è quella di lasciare 
che i dati parlino da soli per quanto possibile e di utilizzare una distribuzione empirica e 
non teorica. Mentre nell’approccio parametrico la stima era basata su una distribuzione 
normale derivante da ipotesi di normalità dei fattori di rischio e linearità dei rendimenti 
del portafoglio rispetto ai primi, nei metodi non parametrici - non facendo alcuna 
assunzione circa la funzione di densità delle variazioni dei prezzi - la distribuzione è 
costruita in modo empirico, attraverso l’utilizzo dei dati e delle simulazioni. Prendendo 
la serie storica come punto di partenza, le procedure si snodano in due filoni principali: 
la simulazione storica, che considera un’evoluzione futura dei fattori simile a quella 
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avvenuta in passato e la simulazione stocastica (in primis la simulazione Monte 
Carlo) che simula scenari futuri sulla base di un modello matematico della serie storica. 
Naturalmente, se entrambi i metodi sono annoverati tra quelli non parametrici è perché 
avranno caratteristiche comuni: la prima - per definizione - è una valutazione piena (full 
valuation) secondo la quale il valore del portafoglio viene ricalcolato a ogni interazione 
del processo simulativo; la seconda consiste nell’applicare un “taglio” al quantile 
desiderato. In altre parole, partendo dal più basso rendimento della P&L ordinata del 
portafoglio, il VaR risulterà dal quel valore simulato che rispetterà le condizioni (1.3), 
(1.4) e corrisponderà al quantile alto (q
c
) della (1.5). 
 
 
1.4.2.1 Simulazione Storica 
La simulazione storica (HS) parte dall’assunto che i rendimenti futuri dei fattori di 
rischio abbiano la stessa distribuzione di probabilità di quelli passati. Pertanto, 
raccogliendo i dati storici relativi ai fattori di rischio del portafoglio, rivaluta gli stessi ai 
valori correnti ottenendo una serie di ipotetici valori futuri equiprobabili, utili ai fini 
della stima della P&L futura.  
Lo schema generale su cui si basa tale approccio può essere riassunto in cinque fasi: 
 
 selezione di un campione di rendimenti storici di tutti i fattori di rischio 
individuati e riferiti a uno specifico orizzonte temporale 
 rivalutazione di tali rendimenti al valore corrente al fine di ottenere una serie di 
ipotetici ritorni futuri equiprobabili 
 stima dei valori ipotetici del portafoglio ottenuti dalla full valuation 
 costruzione di una Profit and Loss ordinata 
 calcolo del VaR individuando il quantile associato al livello di confidenza 
desiderato 
 
A tal proposito si faccia l’esempio di un portafoglio composto da due fattori di rischio 
(x,y), il cui portafoglio (π) risulta sensibile ad ognuno nelle seguenti proporzioni:          
π = 2x + 3y.  
Partendo dalla serie storica dei rendimenti passati (rx,t-i , ry,t-i) al tempo t-i                      
(con i = 1, … , n), tali valori saranno ricalcolati n volte quanto la lunghezza del 
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campione aggiustandoli ai prezzi correnti in t0 (Px,0 e Py,0), per cui si avrà che per ogni 
iterazione 
  
(1.9)       Px,i = Px,0 (1 + rx,t-i) e Py,i = Py,0 (1 + ry,t-i) 
 
Avviando la terza fase, il valore ipotetico del portafoglio per ogni osservazione passata 
t-i sarà dato dall’espressione: 
 
(1.10)    Pπ,i = 2Px,i + 3Py,i  
 
Infine, una volta ottenuti n scenari futuri dei possibili valori di π, la differenza tra 
ciascun prezzo ipotetico i e il prezzo corrente del portafoglio costituirà la P&L che, 
dopo essere stata riordinata secondo un ordine crescente, sarà in grado di fornire la 
misura del VaR.  
La simulazione storica è molto apprezzata dagli studiosi poiché non assume nessuna 
ipotesi circa la previsione del modello: lascia che i dati parlino da soli, assumendo però 
implicitamente una certa continuità tra il passato e il futuro mediante gli aggiustamenti 
nel presente. 
I vantaggi e gli svantaggi del metodo della simulazione storica sono stati ben 
documentati da Dowd
11
. I primi sono essenzialmente cinque: 
 -   facile implementazione del metodo 
- indipendenza da ipotesi parametriche sulla forma della distribuzione dei 
rendimenti del portafoglio che implica la possibilità di usare distribuzioni con 
code grasse, asimmetriche e con tutte le altre caratteristiche osservabili in 
finanza. 
-  full valuation 
-  preservazione della struttura delle correlazioni 
 -  evitare la stima della matrice delle varianze-covarianze 
Per contro,  
-  la più grande debolezza di tale metodo è che i risultati dipendono 
completamente dal set di dati; se il periodo osservato era diversamente tranquillo 
dal presente, la simulazione tenderà a sottostimare il rischio e viceversa 
                                                     
11
 Measuring Market Risk, 2a ed.,2005, 99-101 
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-  significatività dell’ampiezza del set. Avvalendosi di una distribuzione 
empirica, è necessario avere a disposizione un numero di posizioni tali che i 
valori oltre il quantile siano relativamente significativi. Ad esempio, se si 
considera un livello di confidenza c = 0,01 su un set di 100 dati, i valori oltre il 
quantile sarebbero rappresentati da un solo elemento, il che renderebbe la stima 
poco significativa.  
-  trade-off dell’ampiezza. Come è vero che la stima deve essere significativa, è 
necessario tenere conto del problema della lontananza dei dati perché valori 
temporalmente lontani possono distorcere la previsione a causa di possibili 
cambiamenti strutturali nel sistema economico e portano a una perdita di 
significatività dei dati più recenti, mentre considerando pochi valori si rischia sia 
di perdere significatività, ma anche di non catturare il vero trend del portafoglio. 
A questo proposito, il Comitato di Basilea suggerisce di usare un set di dati che 
vada dai 6 mesi ai 2 anni. 
-  necessità di serie temporali sincrone per tutti i fattori di rischio, ovvero che le 
rilevazioni vengano effettuate allo stesso istante. Come noto, in un mercato 
sufficientemente efficiente il prezzo incorpora tutte le informazioni disponibili in 
maniera istantanea. Se ipoteticamente i prezzi dei fattori di rischio fossero riferiti 
a epoche diverse, si rileverebbero distorsioni dovute alle fluttuazioni continue 
del mercato che ricadrebbero sui prezzi estratti. In altre parole, il valore del 
portafoglio non corrisponderà a un istante preciso ma sarà dato da epoche 
diverse con prezzi diversi da quelli che sarebbero stati nel caso in cui le serie 
fossero state sincrone. 
Fino alle porte del nuovo millennio, la simulazione storica era il modello di stima più 
popolare. Diversi studiosi
12
 attraverso prove empiriche mettono a confronto i vari 
approcci classici e la maggior parte di essi concordano che tra le tre metodologie più 
utilizzate inizialmente (approccio varianza-covarianza, simulazione storica e 
simulazione stocastica) la simulazione storica presenta dei risultati migliori rispetto agli 
                                                     
12
 Cfr.: Beder (1995), Mahoney (1995), Hendricks (1996), Beder (1996), Pritsker (1997), Smithson e 
Minton (1997), Jackson et al. (1998), Raaji and Raunig (1998), e Blanco e Blomstrom (1999) 
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altri, anche in periodi di crisi
13
. Secondo l'indagine di Pérignon e Smith (2006), il 73% 
di 60 banche statunitensi, canadesi e altre grandi banche internazionali, tra il 1996 e il 
2005 riferivano che la loro metodologia utilizzata per il calcolo del VaR era la 
simulazione storica, mentre la simulazione stocastica era il secondo metodo più 
popolare. Tuttavia, negli ultimi anni, la disciplina si è evoluta spostando il confronto su 
nuovi metodi, ma la simulazione storica rimane comunque una costante e solida base di 
confronto.  
 
  
1.4.2.2 Simulazione Stocastica  
Un processo stocastico è un fenomeno che evolve nel tempo seguendo una 
predeterminata legge probabilistica. Si consideri uno spazio di probabilità (Ω, P) dove 
Ω è lo spazio degli eventi e P una misura di probabilità. Dato uno spazio temporale T, si 
definisce processo stocastico una funzione finita e a valori reali di ω∈Ω e t∈T tale che, 
per ogni t, Yt(ω) è una funzione misurabile di ω. Un processo stocastico è dunque una 
funzione di due variabili: 
 
 t, che ha lo scopo di creare un ordine nella famiglia di v.c. 
 ω, un evento che specifica su Ω quale risultato si verifica per t fissato  
 
Semplificando, si può dunque affermare che un processo stocastico è una collezione di 
variabili casuali indicizzate dal tempo. Simulando delle prove (osservazioni) ripetute 
dello stesso processo è possibile ottenere quindi differenti andamenti nel tempo 
(realizzazioni del processo). Le diverse realizzazioni in un preciso istante di 
tempo t, rappresentano una variabile aleatoria Xt comprendente tutti quei valori che il 
processo potrebbe assumere in quel periodo esatto.  
La categoria delle simulazioni stocastiche, generalmente chiamata delle tecniche Monte 
Carlo, fa proprio il concetto di processo stocastico applicandolo ad una serie di 
                                                     
13
 Lo studio di Fernandes et al. (2010) dimostra che nei valori realizzati rispetto alle previsioni del VaR, 
la simulazione storica ha una percentuale di errore dell’1,9%, mentre per il metodo parametrico e la 
simulazione Monte Carlo è del 2,2% 
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simulazioni probabilistiche, generatrici di un elevato numero di scenari per ogni fattore 
di rischio.  
Tale approccio fu introdotto in campo finanziario negli anni ‘70 da Boyle (1977)14 per 
la soluzione dei problemi di pricing connessi agli strumenti derivati. Successivamente 
ha riscontrato un notevole successo nell’ambito del risk management, a causa della 
difficoltà di rappresentare nei portafogli composti da strumenti finanziari ad alto 
contenuto opzionale, o non lineare, la forma della distribuzione dei rendimenti. 
Il metodo non utilizza - come la simulazione storica - le variazioni storiche dei fattori di 
rischio ma li deriva direttamente da un processo casuale. La distribuzione dei fattori non 
è quindi ottenuta dai valori storici, ma è appositamente generata per mezzo di tecniche 
numeriche basate su estrazioni random. In sostanza, dato un processo stocastico 
formale, si ipotizza che l’evoluzione futura dei rendimenti di ogni singolo fattore 
avvenga secondo una distribuzione di probabilità della quale vengono specificati i 
relativi parametri.  
Concettualmente il metodo può essere diviso in cinque step: 
 
 formulazione matematica di un processo stocastico e stima dei parametri per ogni 
fattori di rischio sulla base della conoscenza di dati storici 
 generazione di un numero Mt sufficientemente elevato di valori casuali per ogni 
traiettoria (con t = 1, …, T) di ogni fattore di rischio 
 ripetizione della simulazione N volte per ciascun fattore 
 applicazione della full valuation attraverso il ricalcolo, per ogni scenario, del valore 
del portafoglio sulla base del modello scelto 
 stima della distribuzione P&L dei rendimenti  
 
Il metodo si complica ulteriormente quando il portafoglio è sensibile a più di un fattore 
di rischio. A differenza della simulazione storica, il numero elevato di scenari non stima 
                                                     
14
 L'uso di tecniche basate sulla selezione di numeri casuali è citato già in un lavoro di Lord 
Kelvin del 1901 ed in alcuni studi di William Sealy Gosset. Tuttavia, le origini del metodo sono attribuite 
alla metà degli anni ‘40 nell'ambito del Progetto Manhattan condotto dagli Stati Uniti durante la seconda 
guerra mondiale, che portò alla realizzazione delle prime bombe atomiche. I formalizzatori del metodo 
furono Enrico Fermi, John Von Neumann e Stanisław Marcin Ulam, mentre il nome Monte Carlo fu 
inventato in seguito da Nicholas Constantine Metropolis in riferimento alla nota tradizione nei giochi 
d'azzardo del mini stato omonimo nel sud della Francia.  
Modelli Evolutivi per la stima del Value-at-Risk:  
Tecniche di Mapping per l’utilizzo di Metodi Parametrici Fattoriali 
 
24 
 
la correlazione tra i vari parametri rischiosi ed estrarre un VaR attraverso evoluzioni 
indipendenti rischia di produrre stime irrealistiche. Diventa quindi necessario captare la 
correlazione esistente tra i vari termini rischiosi in ogni scenario previsto. Una delle 
tecniche più utilizzate a tale scopo è la scomposizione di Cholesky la cui descrizione 
esula dagli scopi di questo lavoro.  
La differenza fondamentale rispetto alla simulazione storica risiede nel modo in cui tali 
valori ipotetici vengono prodotti: mentre nella prima derivano dall’osservazione degli 
stessi valori storici, nella simulazione di tipo stocastico (quale la Monte Carlo) essi 
vengono generati in modo casuale, con il vincolo di una distribuzione di probabilità che 
viene imposta a priori. 
In presenza di portafogli complessi o comprendenti opzioni, l’approccio della 
simulazione Monte Carlo rappresenta una valida alternativa alle tecniche di simulazione 
storica. Tali opzioni non hanno un modello di pricing “chiuso”, portando in seno una 
scelta differita e legata al percorso evolutivo di tutte le variabili nel periodo di 
simulazione osservato. Un altro aspetto che lo favorisce agli altri metodi in caso di 
portafogli con opzioni è che (come la simulazione storica per i portafogli in generale) 
supera il problema della non linearità dell’approccio parametrico poiché il valore del 
portafoglio viene ricalcolato a ogni simulazione.  
Tuttavia, quando è richiesto un elevato grado di precisione l’approccio presenta alcuni 
limiti operativi perché l’implementazione computazionale diventa troppo onerosa. 
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Appendice 1A: Proprietà delle Misure di Rischio Coerenti 
Negli ultimi anni, nell’ambito del risk management, ha assunto particolare rilievo il 
concetto di misura di rischio coerente. Introdotta da P. Artzner, F. Delbaen, S. Eber e 
D. Heath in un famoso articolo [2], gli autori delineano alcuni requisiti fondamentali 
che, a loro giudizio, ogni ragionevole misura di rischio finanziario (ρ:𝜃 ⟶ R) dovrebbe 
soddisfare e che vengono espressi attraverso le seguenti proprietà valide per tutte le v.c. 
X e Y appartenenti all’insieme 𝜃. 
 
1. Monotonia 
 
(1.11)   se X ≤ Y  ⇒ ρ(X) ≥ ρ(Y)    ∀X,Y ∈ 𝜃   
 
La proprietà esprime il concetto intuitivo che se per ogni evento, Y produce un valore 
finale non inferiore a X, ne segue che il rischio di Y non può superare quello di X. 
 
2. Invarianza alle Traslazioni 
 
(1.12)     ρ(X+ α)   ρ(X) – α      ∀ α∈ R 
 
La seconda proprietà implica che se α è un valore monetario (certo) e viene aggiunto al 
generico portafoglio X, allora il rischio dello stesso diminuisce di un ammontare pari ad 
α. In altre parole, l’aggiunta di una quantità di denaro al portafoglio riduce il rischio 
dello stesso ammontare. Da tale relazione ne deriva che ρ[X + ρ(X)] = 0. 
Interpretando ρ come una somma monetaria, questa seconda proprietà dell’invarianza 
per traslazione evidenzia come un portafoglio al quale sia stato aggiunto un importo pari 
al suo rischio, risulti nullo in termini rischiosi. 
 
3. Convessità 
 
(1.13)  ρ[λX + (1-λ)Y] ≤  ρ(X) + (1-λ)ρ(Y)          ∀ X,Y ∈ 𝜃  
      
con 0 ≤ λ ≤ 1 
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La convessità traduce in maniera espressiva il principio di diversificazione degli 
investimenti il quale afferma che il rischio di un insieme di assets correlati in uno stesso 
portafoglio è minore o uguale, rispetto alla somma dei singoli fattori.  
Alle tre precedenti proprietà se ne può aggiungere una quarta: 
 
4. Omogeneità Positiva di grado uno  
 
(1.14)          ρ(λX)   λρ(X)                                     ∀ λ ≥ 0 
 
L’omogeneità positiva di una misura di rischio indica la diretta proporzionalità (λ) del 
rischio rispetto al portafoglio X. Se raddoppia la dimensione di ogni posizione 
raddoppia anche il rischio del portafoglio. 
Se vale l’omogeneità positiva per tutte le v.c. X e Y, la convessità equivale alla seguente 
proprietà di Subadditività 
 
(1.15)  ρ(X +Y) ≤  ρ(X) + ρ(Y)   ∀ X,Y ∈ 𝜃  
 
La Subadditività dimostra che l’aggiunta di una posizione rischiosa Y al portafoglio 
originario X costituisce una posizione complessiva al massimo uguale a quella dei due 
portafogli separati.  
Come accennato nella parte finale del § 1.3, Artzner et al. provano che il VaR non è di 
per sé coerente poiché non risulta necessariamente subadditivo. La sua non-convessità 
ne rende incoerente l’uso nei problemi di ottimizzazione di portafoglio. 
Precisamente, il VaR soddisfa tale proprietà solo sotto la condizione che la forma della 
distribuzione dei rendimenti sia di forma ellittica. A tal proposito può quindi accadere 
che un soggetto economico, che detenga un unico portafoglio, sia costretto ad 
accantonare una riserva maggiore di quella che accantonerebbe un altro operatore che 
detiene gli stessi titoli, di pari importo e peso, in più portafogli separatati. Il rischio è 
concreto soprattutto in quelle istituzioni che si rifanno alla normativa del Comitato di 
Basilea per la vigilanza bancaria il quale impone loro l’uso del VaR come misura di 
stima per il capitale di vigilanza. Si pensi, ad esempio, ad una banca il cui rischio di 
credito derivi esclusivamente dalle concessioni creditizie delle sue filiali. 
Paradossalmente, per un’istituzione bancaria, può accadere che l’accantonamento 
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richiesto dalla stima del VaR per la determinazione delle riserve di capitale adeguate 
alla normativa risulti maggiore della somma di quelle già accantonate da ciascuna 
succursale. Per diminuire il rischio sarebbe conveniente che la società si dividesse in più 
settori o società: riguardo le esigenze di regolamentazione, ciò porterebbe ad una 
riduzione dei requisiti di capitale. 
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2 MODELLI PARAMETRICI EVOLUTIVI 
 
2.1 Teorie economiche e uso della Gaussiana nella finanza moderna 
Agli inizi del ‘900 l’analisi dei mercati finanziari si fondava sul concetto di 
informazione perfetta e gioco equo promosso da L. Bachelier nella Random Walk 
Theory, o teoria del cammino casuale, secondo la quale il prezzo di un asset si muove 
percorrendo una traiettoria indipendente dal percorso coperto in precedenza e 
affermando che i prezzi rilevati in un determinato istante riflettono pienamente tutte le 
informazioni disponibili del titolo oggetto di interesse. La teoria presuppone un mercato 
finanziario dove compratori e venditori si compensano nella loro attività di trading e 
tutti dispongano delle stesse informazioni, generando, in qualsiasi istante si vada a 
rilevare il prezzo di un titolo, un valore definito “giusto”, perciò un mercato a somma 
zero impossibile da “battere”. In un contesto del genere, l’investitore razionale che 
voglia accumulare extraprofitti sarà costretto quindi a tentare di anticipare i futuri prezzi 
attraverso strategie diverse dagli altri soggetti economici assumendosi un rischio 
maggiore. 
Riguardo alla volatilità dei prezzi, Bachelier sosteneva che la valutazione del prezzo 
futuro considerato più attendibile dalla maggior parte dei soggetti è il vero prezzo 
corrente del titolo. In altre parole, se esistono aspettative comuni sull'andamento dei 
prezzi, e se queste si realizzano, la volatilità sarà contenuta e i prezzi dei titoli non 
subiranno brusche variazioni. Questa supposizione per cui non esistono possibilità di 
arbitraggio in grado di destabilizzare le aspettative, consentì allo stesso teorico di 
giungere alla conclusione di poter rappresentare graficamente la distribuzione dei 
rendimenti con un grafico campanulare altrimenti definita distribuzione Normale-
Gaussiana, per affermare che i prezzi dei titoli siano distribuiti in maniera indipendente 
rispetto al percorso storico, nonché identicamente distribuite (i.i.d.). Dunque, questi 
dipendono solo dalle nuove informazioni di cui si è a disposizione nel presente. 
Lo studio di Bachelier veniva sorretto da un’analisi empirica di natura probabilistica 
condotta sui prezzi di alcune attività finanziarie. In particolar modo l'analisi venne 
realizzata su obbligazioni di Stato francesi, la cui distribuzione dei rendimenti risultava 
caratterizzata da un rendimento medio nullo e da una varianza di valore unitario, 
elementi caratteristici della distribuzione di probabilità definita Normale o Gaussiana. 
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La teoria della Finanza Moderna, in cui è compreso l’approccio varianza-covarianza, è 
costruita sulle ipotesi dei mercati efficienti nonché perfettamente concorrenziali come 
sostenuto dalla nuova corrente macroeconomica Neoclassica. Essa è eretta 
principalmente sulla teoria pionieristica di Eugene Fama: l’Efficient Market Hypothesis 
(EMH). Così come per Bachelier, secondo tale dottrina gli investitori preparano delle 
previsioni partendo dall'assunto che in un mercato ideale i prezzi dei titoli riflettono 
pienamente tutte le informazioni
15
 attinenti e che la variazione odierna dei prezzi non 
sia influenzata dalla variazione dei prezzi storici, denotando una caratteristica di 
indipendenza rispetto ad una variazione precedente e assenza di memoria di lungo 
periodo. Qualora nel corso del periodo di investimento, i valori dei titoli dovessero 
subire fluttuazioni improvvise, queste sarebbero dovute a fattori di irrazionalità 
prontamente corrette dagli investitori istituzionali che limano queste imperfezioni e 
frizioni tra i titoli. 
Sintetizzando, il modello del mercato finanziario si basa su tre presupposti: 
 
 le persone sono razionali e mirano a diventare ricche; 
 tutti gli investitori sono uguali; 
 i cambiamenti dei prezzi hanno un andamento browniano16 esprimibile da una 
distribuzione normale. 
 
Sulla base della EMH, nello stesso periodo, venne proposta da Markowitz una teoria 
finanziaria attinente la gestione di portafogli finanziari, che prese il nome di Modern 
                                                     
15
 L'informazione riflessa sui mercati viene divisa su tre livelli crescenti, un livello di efficienza 
informativa debole, dove i prezzi delle azioni riflettono informazioni riferite a situazioni passate. Le 
variazioni saranno dovute solo a nuove informazioni diffuse, motivo per cui questi cambiamenti si 
definiscono indipendenti. Segue un livello di efficienza informativa semi-forte, dove viene riflessa una 
informazione pubblicamente disponibile, rintracciabile nei bilanci delle società per valutare il titolo in 
maniera corretta e infine, un livello di efficienza informativa forte dove tutte le informazioni disponibili 
riferite ai prezzi delle azioni sono contenute nel trend dei prezzi presumendo che gli investitori siano 
paragonati agli insiders operanti attivamente in una società quotata in borsa. 
16
 In finanza, il termine "andamento browniano" implica a sua volta che siano verificate tre ipotesi: 
 indipendenza delle singole fluttuazioni dei prezzi; 
 stazionarietà statistica delle variazioni dei prezzi; 
 disposizione su una gaussiana delle fluttuazioni dei prezzi. 
MODELLI PARAMETRICI EVOLUTIVI 
 
31 
 
Portfolio Theory (MPT) e rappresentò l’input allo sviluppo dei metodi per il calcolo e la 
gestione del rischio (vedi § 1.2). Il ragionamento su cui si basa l’analisi Markowitz è in 
realtà molto semplice. Gli investitori, oltre al desiderio di ottenere alti rendimenti, sono 
per natura avversi al rischio e pertanto l’atteggiamento più logico, e razionale, che 
possano adottare è quello di attuare un’efficace politica di diversificazione degli 
investimenti per ridurre il rischio. 
In generale, l'idea di una distribuzione dei rendimenti che segua una gaussiana la si può 
forse attribuire al fatto che quando venivano studiati i dati raccolti, prima di essere 
messi su di un grafico, gli statistici prendevano i valori che più si discostavano dalla 
media e li eliminavano, considerandoli degli errori. Questa contaminazione dei dati 
storici insieme alla notevole semplificazione dei modelli e delle teorie che comporta 
un'idea di fluttuazioni casuali, ha permesso all'assunto gaussiano di rimanere in uso fino 
ad oggi.  
 
 
 
Figura 2: Distribuzione Normale 
 
In un contesto di mercato descritto da una funzione di densità di normale, in cui gli 
investitori sono uguali e hanno un comportamento uniforme, le piccole variazioni di 
prezzo sono la norma, mentre i crolli o le salite frenetiche delle irregolarità. Esso 
rappresenta un luogo dove i prezzi variano in maniera imprevedibile e soprattutto 
indipendente. Ma sarà veramente così? 
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In realtà, data l'elevata stocasticità dei mercati e la difficoltà di reperire tempestivamente 
un'adeguata informativa, difficilmente si potrebbe parlare di mercati finanziari efficienti 
in senso informativo e che i prezzi delle azioni riflettano tutte le informazioni 
disponibili sui mercati.  
La teoria dell’efficienza della scuola Classica di Bachelier e le teorie Neoclassiche 
EMH e MPT furono successivamente criticate da diversi matematici ed economisti 
appartenenti ad una corrente diametralmente opposta. Tra questi, il matematico franco-
polacco Benoit Mandelbrot, il quale ebbe la capacità di abbattere ognuna delle ipotesi 
alla base della EMH attraverso la sua Teoria dei Frattali
17
, in questo caso applicata alla 
finanza. 
Fu lo stesso autore a coniare il termine frattale nel 1975, quando, cercando per l'appunto 
un nome che potesse descrivere la sua visione della natura, sfogliando il vocabolario di 
latino del figlio, s'imbatté nell'aggettivo fractus, che, per la sua risonanza con parole 
come frattura e frazione, apparve subito adatto allo scopo di descrizione di variabili 
matematiche che sembravano seguire un comportamento “caotico”.  
La geometria frattale contrasta con la scienza tradizionale che come visto annovera gli 
aspetti irregolari della natura e gli eventi non similari come teoria del caos. “È teoria del 
caos una goccia d’acqua che si espande nel mare, …, le fibrillazioni cardiache, gli 
errori dei computer e le oscillazioni dei prezzi”.  
Qualche volta però, la realtà supera la teoria classica nel senso che l’imprevedibile si 
realizza, come ad esempio il crollo della borsa nel 1929 o gli sfortunati eventi finanziari 
dell’agosto del 1998. Secondo i modelli dell’economia tradizionale, la sequenza di 
questi eventi era così improbabile da essere impossibile. Tecnicamente venne chiamato 
“valore erratico”, cioè molto lontano dal normale valore atteso nel mondo azionario. 
Eppure è accaduto. Questo, secondo i frattali, dimostra che l’economia tradizionale è in 
errore. 
Secondo Mandelbrot non esistono investitori omogenei nella selezione dei titoli e delle 
informazioni, così come non esistono investitori con la stessa avversione al rischio, 
oppure con orizzonti temporali uguali. Gli investitori si differenziano, ad esempio, tra 
cassettisti e speculatori, tra investitori emotivi e non, i quali avendo un comportamento 
finanziario divergente, richiederanno anche modelli e teorie divergenti. Da questa 
                                                     
17
 Il suo lavoro fu pubblicato nel libro Les objets fractals, form, hasard et dimension (1975) e più 
compiutamente nel libro The fractal geometry of nature (1982). 
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affermazione l’autore della teoria dei frattali asserisce che il mercato azionario sia 
paragonabile ad un ambiente caotico e non lineare o perfetto. 
La caratteristica della normalità della curva dei prezzi è stata ampiamente criticata da 
Mandelbrot ed altri economisti, i quali hanno potuto costatare che i mercati hanno 
variazioni di prezzo che variano bruscamente creando dei gap ampi in giorni molto 
volatili, non rispettando quindi l'omogeneità delle leggi naturali, visto che essi non sono 
altro che luoghi frequentati da individui umani, imprecisi nelle loro azioni. Altro tema 
ampiamente dibattuto riguarda la continuità delle distribuzioni dei rendimenti dei titoli, 
che secondo la teoria Neoclassica risultano essere casuali. 
Secondo i risultati conseguiti, il presupposto di una relazione di tipo gaussiano dei 
rendimenti di titoli finanziari è da eliminare visto che eventi come il crollo della borsa 
di New York del 1987, del 1997 nel Sud Est Asiatico, del 1998 e del 2008 in USA ed 
Europa, per la teoria classica si sarebbero dovuti verificare ogni migliaia di anni, cosa 
che in realtà, non è stata riscontrata. 
Da questo presupposto, Mandelbrot afferma che le code delle distribuzioni di 
probabilità presentano il fenomeno delle Fat Tails (letteralmente code grasse) e che in 
realtà, i movimenti dei prezzi non sono indipendenti o Browniani come supposto dal 
modello gaussiano, bensì subiscono l'influenza degli eventi passati, in grado di alterare 
le quotazioni future dei titoli. Proprio da tale affermazione, l’autore consegue un 
secondo importante risultato: la presenza di caos o di improvvisi cambi nelle tendenze 
dei prezzi monitorati, ovvero la presenza di volatilità nei mercati, significante una 
eccessiva rischiosità dei mercati oltre quella normalmente quantificata dalle misure 
convenzionali. 
 
 
2.2 Critiche all’approccio classico 
Come anticipato nel § 1.4.1, i principali limiti dell’approccio varianza-covarianza 
derivano dalle fondamentali ipotesi su cui è costruito tutto il modello: i rendimenti del 
portafoglio sono lineari rispetto ai fattori di rischio sottostanti e distribuiti secondo una 
normale, perciò gli stessi risulteranno indipendenti e identicamente distribuiti (i.i.d.).  
Ciò nonostante, nell’analisi empirica dei fattori, spesso si riscontrano strutture oggettive 
meno stabili rispetto a quelle che ne risultano dalle assunzioni nei modelli.  
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Dal punto di vista statistico, l'assunzione di normalità per la distribuzione dei rendimenti 
si scontra con evidenze di skewness (asimmetria) negativa e leptocurtosi
18
 rilevate sulle 
serie dei rendimenti finanziari. La contraddizione deriva dal fatto evidente che la 
distribuzione normale è per definizione simmetrica e normocurtica, rendendola inadatta 
ad interpretare i dati che manifestano caratteristiche contrarie a queste ipotesi. Pertanto, 
la peculiarità che emerge è che le serie storiche sono caratterizzate da eteroschedasticità 
e volatility clustering
19
. La loro presenza determina dunque il crollo dell’ipotesi della 
normalità, in quanto le stesse serie storiche mostrano alternanza di periodi, con ampie 
oscillazioni intorno al valore medio e periodi caratterizzati da variazioni di piccola 
entità. 
L'intuizione economica della presenza di asimmetria nelle serie dei rendimenti si basa 
sulla Teoria dei Frattali di Mandelbrot. Da un punto di vista meno teorico, a differenza 
della EMH e della MPT, essa si sviluppa sulla diversa percezione degli agenti nei 
confronti di aspettative di perdita rispetto a quelle di mancato guadagno: le variazioni 
più ampie sono solitamente quelle decrescenti piuttosto che quelle crescenti, ovvero il 
mercato azionario è più propenso al ribasso che alla crescita. Questo perché, se gli 
investitori preferiscono i portafogli sulla coda di destra (variazioni positive rispetto al 
valor medio), allora verrà assegnato un maggiore premio per il rischio agli investitori 
che vogliono investire in portafogli sulla coda di sinistra, anche se entrambi presentano 
lo stesso scarto quadratico medio. 
                                                     
18
 Mandelbrot (1963) e Fama (1965, 1970) sono stati i primi a documentare il fatto che le serie storiche 
sui rendimenti sono caratterizzate da distribuzioni leptocurtiche, cioè da distribuzioni all’interno delle 
quali la massa di probabilità che si addensa sulle code è maggiore di quella che si registra nella funzione 
di densità della variabile normale, detta mesocurtica. Da un punto di vista statistico ciò si traduce in un 
eccesso di curtosi.  
La curtosi è uno degli indici relativi alla forma di una distribuzione, che costituisce una misura dello 
"spessore" delle code di una funzione di densità, ovvero il grado di "appiattimento" della medesima. 
19
 Il termine eteroschedasticità riconduce a quel fenomeno per cui la varianza di una variabile casuale non 
è costante tra le diverse osservazioni. 
Il fenomeno del volatility clustering (letteralmente “grappoli di volatilità”), invece, indica che a periodi di 
alta volatilità seguono periodi di bassa volatilità. I rendimenti subiscono quindi variazioni nella volatilità 
che possono essere raggruppati in sottoperiodi del campione. Il concetto avvalora le tesi di Mandelbrot e 
Fama riguardo a distribuzioni leptocurtiche, dimostrando che nel caso in cui si verifichi alta volatilità, 
questa persiste sulle code “ingrossandole”. 
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I problemi di asimmetria in riferimento alle serie storiche finanziarie, hanno stimolato la 
ricerca di soluzioni da parte del mondo accademico e delle istituzioni finanziarie, con lo 
scopo di risolvere i problemi strutturali esistenti o proporre alternative. Si è assistito 
così a una espansione smisurata della letteratura sulla stima del VaR su tutti i fronti, sia 
per i metodi parametrici che per i non parametrici - questi ultimi ormai definiti 
semiparametrici - e l’applicazione di nuovi approcci basati su altre teorie, in primis la 
Teoria dei Valori Estremi (EVT).  
All’interno della categoria dei metodi parametrici si inserisce un primo filone di ricerca, 
il quale studia diverse tipologie di distribuzioni di densità che meglio catturino 
l’inclinazione e la curtosi dei rendimenti finanziari diversamente da quella ipotizzata. 
Una seconda linea, invece, verte sulla ricerca di una volatilità che spieghi in modo più 
accurato le caratteristiche finanziarie dei fattori, raggruppando gli studi sotto il nome di 
modelli di volatilità. 
 
 
2.3 Funzioni di densità 
Secondo le stime classiche quindi, la probabilità che si verifichi un evento estremo, 
attribuibile a una particolare circostanza di una concatenazione di eventi 
negativi/positivi, è molto rara ed è ancora più improbabile che la stessa si ripeta in un 
intervallo di tempo ravvicinato (avvenimenti insoliti si dovrebbero ripetere ogni 
centinaia o addirittura migliaia di anni). Contrariamente, invece, l’evidenza di 
Mandelbrot asserisce che i rendimenti di un particolare titolo non sono del tutto 
indipendenti dalla serie storica poiché il valore odierno del prezzo dipende sia dalle 
aspettative future che dal recente trascorso.  
Da quanto successo nel 2008, il fenomeno del volatility clustering è ormai palese anche 
nella contemporanea crisi finanziaria. I mercati, oggetto di brusche cadute e flebili 
riprese, hanno visto negli ultimi anni un’alternanza di periodi di alta volatilità a periodi 
di volatilità bassa come riporta la figura 3.  
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Inoltre, situazioni simili si verificarono ancor prima nel 1987 e un’altra volta 11 anni 
dopo
20
. 
Dunque, a dimostrazione di quanto discusso, il prossimo grafico riporta le variazioni 
giornaliere del FTSEMIB
21
 per il periodo comprendente le ultimi vicissitudini 
finanziarie.  
 
 
 
Figura 3: Volatility Clustering rilevato per il periodo 01/2008 – 12/2012 
 
Si noti come in due periodi molto ravvicinati la volatilità subisca notevoli variazioni 
rispetto a intervalli precedenti, ma soprattutto come la stessa persista per periodi 
relativamente lunghi, in modo particolare nel secondo caso dove i mercati risentirono 
delle vicissitudini politiche italiane e le previsioni pessimistiche degli investitori 
stranieri sui titoli di Stato a settembre 2011, i quali portarono molte società italiche che 
detenevano tali titoli a perdere valore in borsa. Stessa cosa nell’autunno del 2008 dove a 
seguito del fallimento del 15 settembre di una delle maggiori banche statunitensi, la 
                                                     
20
 Il 4 agosto 1998 l'indice DowJones (DJ) perse il 3,5%; dopo tre settimane subì un ulteriore crollo del 
4,4% per finire con il 31 agosto quando in un’unica giornata perse il 6,8%. Numerosi studiosi affermano 
che secondo le stime classiche, la probabilità del crollo del 31 agosto doveva essere di 1 su 20 milioni, 
mentre quella che i tre crolli si verifichino in uno stesso mese, era di 1 su 500 miliardi. L'anno prima 
ancora il DJ perdeva in un solo giorno il 7.7% (probabilità 1 su 50 miliardi). 
21
 La serie storica dell’indice di riferimento FTSEMib è facilmente reperibile sul web. In questo caso è 
stata scaricata da http://www.it.finance.yahoo.com/ per il periodo dal 30/12/2010 – 30/12/2013. 
-0,10
-0,05
0,00
0,05
0,10
0,15
0
1
-g
en
-0
8
0
1
-m
ar
-0
8
0
1
-m
ag
-0
8
0
1
-l
u
g
-0
8
0
1
-s
et
-0
8
0
1
-n
o
v
-0
8
0
1
-g
en
-0
9
0
1
-m
ar
-0
9
0
1
-m
ag
-0
9
0
1
-l
u
g
-0
9
0
1
-s
et
-0
9
0
1
-n
o
v
-0
9
0
1
-g
en
-1
0
0
1
-m
ar
-1
0
0
1
-m
ag
-1
0
0
1
-l
u
g
-1
0
0
1
-s
et
-1
0
0
1
-n
o
v
-1
0
0
1
-g
en
-1
1
0
1
-m
ar
-1
1
0
1
-m
ag
-1
1
0
1
-l
u
g
-1
1
0
1
-s
et
-1
1
0
1
-n
o
v
-1
1
0
1
-g
en
-1
2
0
1
-m
ar
-1
2
0
1
-m
ag
-1
2
0
1
-l
u
g
-1
2
0
1
-s
et
-1
2
0
1
-n
o
v
-1
2
0
1
-g
en
-1
3
volatilità alta 
volatilità relativamente alta 
volatilità bassa 
bassa 
MODELLI PARAMETRICI EVOLUTIVI 
 
37 
 
volatilità rimase molto alta per tutto il trimestre a causa del timore di un effetto domino 
sui mercati internazionali. 
Dalla successione di tali eventi, si dimostra infine (figura 4) come l’uso di una 
distribuzione normale spesso possa non essere una buona approssimazione dei 
rendimenti a causa dell’asimmetria e curtosi insita nelle distribuzioni empiriche. 
 
 
 
Figura 4: Distribuzione empirica vs distribuzione normale 
 
La distribuzione normale presenta estremi (code) sottili per poter stimare in maniera 
corretta la probabilità dei valori più distanti dalla media, soprattutto quelli della coda 
sinistra che sono poi quelli rilevanti ai fini del calcolo del VaR. Infatti, la distribuzione 
empirica della figura 4 è leptocurtica in quanto presenta un indice di curtosi (k) 
maggiore di zero (k = 2,71). Inoltre mostra una leggera asimmetria negativa con un 
grado pari a -0,04.  
Tuttavia, per quanto riguarda il caso particolare
22
, le differenze tra la distribuzione 
empirica e quella teorica sono trascurabili e quindi i rendimenti potrebbero essere 
ragionevolmente approssimati da una normale, ma dalle numerose evidenze empiriche 
esistenti in letteratura scaturisce l’esigenza di adottare una distribuzione di probabilità 
                                                     
22
 Per la verifica empirica di asimmetria e curtosi è stato scelto l’indice FTSEMib per dare continuità a 
quanto discusso prima circa il volatility clustering, tuttavia in letteratura esistono svariate prove di 
distribuzioni con code più spesse. 
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dotata di code spesse. Molti studiosi hanno proposto l’utilizzo di una distribuzione che 
meglio rappresenti i valori estremi: la distribuzione t di Student.  
La funzione di densità ha forma campanulare ed è simmetrica intorno alla media come 
la normale, inoltre dipende dai gradi di libertà. A differenza della distribuzione normale 
presenta code più spesse ma che tendono a diventare uguale alla prima al crescere dei 
gradi di libertà (n ≥ 30). Dunque, a fronte di una buona rappresentazione della curtosi in 
eccesso, non cattura l’asimmetria dei rendimenti, il che implica la ricerca di altre 
tipologie di funzioni che siano in grado di inglobare queste caratteristiche. In un lavoro 
di Adab (2013) et al., partendo dalle proprietà della distribuzione di Student per la 
curtosi nella stima del VaR, elencano una serie di funzioni di densità che considerano, 
congiuntamente al primo problema, anche quello dell’asimmetria. Le principali sono: 
 
 Distribuzione t-Student Asimmetrica (SSD) (Hansen 1994) 
 Beta Generalised Exponential del secondo tipo (EGB2) McDonal and Xu  
(1995) 
 Distribuzione Generalizzata degli Errori (GED) di Nelson (1991) 
 Distribuzione Generalizzata Asimmetrica degli Errori (SGED) di Theodossiou 
(2001) 
 Distribuzione t-Generalizzata di Mcdonald and Newey (1988) 
 Distribuzione t-Generalizzata Asimmetrica (SGT) di Theodossiou (1998) 
 Segno Iperbolico Inverso (IHS) di Johnson (1949)  
 Mix di funzioni normali 
 
Gli studi che hanno comparato queste distribuzioni nel contesto del parametrico hanno 
dimostrato che le stime di VaR ottenute con le funzioni di densità asimmetriche e con 
code grasse risultano più accurate della normale. 
 
 
2.4 Modelli di stima della volatilità 
L’evidenza empirica ha ampiamente dimostrato che, durante il periodo di osservazione 
di un qualsiasi titolo, il mercato può subire fluttuazioni di breve periodo che rendono la 
volatilità instabile, spiegabile attraverso il fenomeno ormai noto del volatility clustering 
(figura 3). 
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La chiarezza dei limiti della stima della volatilità come uno “statico” scarto quadratico 
medio dell’intero periodo di osservazione, portò ben presto i matematici finanziari allo 
sviluppo di nuove tecniche in grado di fornire una stima più accurata della volatilità. Il 
concetto di scostamento da un valor medio rimane sicuramente il punto cardine, ma il 
modo in cui il medesimo viene rilevato ha subito notevoli trasformazioni.   
I modelli maggiormente utilizzati per stimare una volatilità non costante possono essere 
raggruppati in due principali categorie:  
 
 Volatilità Storica che utilizza i dati trascorsi della volatilità per fare previsioni 
su quella futura; 
 Volatilità Implicita che usa invece le previsioni implicite nei prezzi delle 
opzioni al momento della valutazione. 
 
Tuttavia, anche se non presentato, è bene ricordare che esiste un terzo filone di ricerca 
che considera un elemento di disturbo nella varianza condizionale. Esso raggruppa i 
modelli a volatilità stocastica dove la volatilità è esogena, cioè è descritta da un 
processo stocastico che dipende da fattori di rischio aggiuntivi rispetto al sottostante, 
detti elementi di disturbo. Esiste quindi un elemento di casualità indipendente 
dall’andamento della posizione. A differenza dei modelli a volatilità storica che 
vedremo tra poco (sicuramente i più utilizzati nella pratica), in questa categoria la 
varianza non dipende dalle osservazioni passate più recenti, ma piuttosto da una 
variabile non osservabile. Spesso, in letteratura, i modelli ARCH e GARCH vengono 
annoverati anche in quest’ultima categoria poiché gli autori partono dalla 
considerazione che le serie storiche finanziarie possiedono, per alcuni aspetti, le 
caratteristiche di un modello stocastico noto in letteratura come processo  hite noise. 
Da tale presupposto spiegano che il rendimento odierno dipende dai valori passati 
attraverso un processo random  alk in cui si assume che la volatilità non sia costante 
nel tempo e il prezzo della previsione sia condizionato alle informazioni attuali, 
allacciandosi attraverso quest’ultimo punto, alla teoria di Fama circa l’ipotesi che il 
prezzo di oggi incorpori tutte le informazioni necessarie. Tuttavia, per la struttura del 
presente lavoro, i modelli ARCH e GARCH saranno presentati nella categoria dei 
modelli a volatilità storica poiché, come vedremo a breve, seguono una filosofia di 
specificazione autoregressiva della stessa varianza condizionata che si avvale a sua 
volta di processi stocastici. 
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2.4.1 Volatilità Storica 
La matematica finanziaria, ponendo le basi sui concetti di Markowitz, associa il calcolo 
della volatilità alla deviazione standard. Il metodo della volatilità storica per ottenere 
una stima della stessa su ogni fattore di rischio è indubbiamente quello più utilizzato. 
Come nell’approccio varianza-covarianza, i modelli parametrici più semplici 
considerano questo parametro costante nel tempo, ipotizzando che l’evoluzione del 
mercato segua un andamento regolare, ma come già detto, l’evidenza empirica ne 
evidenzia il contrario. I modelli successivi invece, pur partendo sempre dai dati storici, 
“permettono” alla volatilità di variare nel tempo. Le stime del trascorso vengono sì 
utilizzate per costruire previsioni, ma non coincidono con uno scarto quadratico medio 
sull’intero periodo. La maggior parte dei nuovi processi “sostituiscono” infatti lo 
stimatore costante con gli algoritmi delle medie mobili (semplici ed esponenziali) e 
della famiglia GARCH migliorando gradualmente la coerenza dei risultati ottenuti.  
 
Medie Mobili Semplici 
Ai fini pratici dei modelli previsionali, l’interesse dell’analista che conosce i limiti di 
una volatilità costante, non è né quello di catturare tante singole variazioni nella 
volatilità dei rendimenti quanti sono le rilevazioni dei prezzi, né quello di avere un 
indice generale che rappresenti il rischio in maniera statica su tutto il periodo 
considerato. Per l’analisi delle serie storiche si rende quindi necessaria la ricerca di un 
trade off tra le due posizioni opposte, risolto in prima approssimazione dal metodo delle 
medie mobili. Lo scopo della metodologia è quella di catturare le variazioni di fondo 
insite nell’evoluzione del fenomeno attraverso la divisione dell’intero set di dati in 
sottoperiodi. Mediando i valori compresi in ogni sottoinsieme si ottiene quindi una linea 
smussata che rende più semplice la visione del trend della serie storica.  
Il metodo delle medie mobili semplici considera un numero fisso di dati che traslano nel 
tempo attraverso la sostituzione del periodo più lontano con quello più recente lasciando 
immutata la dimensione del campione. Fissato un range di valori compresi in uno spazio 
temporale, la deviazione standard su un campione di n osservazioni dal tempo t-n a t-1, 
è calcolata come nella formula seguente: 
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(2.1)    t =  
√
∑ (ri-  rt)
 t-1
i t-n
n - 1
 
 
dove  r è il rendimento del fattore di rischio di cui si intende misurare la 
volatilità 
   r
t
 la media del campione del sottoperiodo 
 
Per il periodo successivo (t+1) il set di dati comprenderà i valori da t-n+1 a t spostando 
quindi in avanti di un periodo la finestra temporale. 
La teoria finanziaria afferma che il rendimento di un determinato titolo è fortemente 
influenzato dai suoi valori passati più prossimi e via via sempre meno da quelli più 
lontani. Uno dei principali motivi dello scarso utilizzo delle medie mobili semplici 
deriva proprio dall’approccio contrario a questo assioma. Medie di questo tipo 
attribuiscono meno peso ai valori estremi della serie storica poiché vengono considerati 
meno volte rispetto ai valori centrali.  
Inoltre, tale criterio porta con se altri due problemi. Il primo riguarda la scelta dell’arco 
temporale. Un numero n elevato conduce a stime più stabili ma allo stesso tempo fa si 
che la volatilità mobile ( t) sia lenta ad aggiornarsi a repentini cambiamenti del mercato. 
A un improvviso e recente incremento della volatilità dei fattori di rischio è attribuito un 
peso marginale dalla  t che non riflette le reali condizioni. 
Il secondo problema prende il nome di effetto eco proprio per spiegare che una 
variazione repentina della volatilità continua ad avere effetti sulla deviazione standard 
mobile fino a che tale variazione rimane nel campione, provocando al momento della 
sua uscita un brusco effetto contrario a quello della sua entrata (se la sua entrata aveva 
fatto registrare un notevole aumento della volatilità – tra l’altro persistito fino alla sua 
permanenza – la sua uscita provocherà una caduta di  t). 
Il grafico riporta la volatilità calcolata attraverso tale meccanismo a 23 gg sull’indice 
S&P500 nei mesi a cavallo dell’attacco terroristico dell’11 settembre 2001.  
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Figura 5: Media Mobile Semplice 
 
Come si vede dall’istogramma, l’11 settembre provocò giorni di rendimenti negativi 
con una ripresa dopo circa 15 gg. A differenza della performance dell’indice, si noti 
come la volatilità dello stesso inizi ad aumentare nel momento in cui si verifica l’attacco 
(perché entrano a far parte dei valori della media i rendimenti negativi), ma non 
precipita quando il mercato si “ristabilizza”; questo succede solo alla metà di ottobre, 
quando i valori negativi escono dalla media a 23 gg. 
 
Medie Mobili Esponenziali 
I problemi della media mobile semplice furono presto superati da un metodo di calcolo 
della volatilità che prese il nome di Media Mobile Esponenziale (detta anche 
Exponentially-Weighted Moving Average o EWMA). Essa, nel calcolo della media degli 
scarti quadratici dei rendimenti, assegna un peso esponenzialmente tanto minore quanto 
più lontano è il valore nel tempo rispetto a quello considerato attraverso un parametro 
costante 0 < λ < 1. La costante λ, chiamata anche decay factor, indica il grado di 
persistenza delle osservazioni passate. Se fosse più vicino a uno, le date meno recenti 
continuerebbero a persistere nel calcolo della volatilità tendendo quasi ad una media 
semplice, al contrario, se λ fosse vicina allo zero, questi inciderebbero poco o nulla sulla 
media marcando la differenza con quella semplice. Paradossalmente, se il decay factor 
fosse uguale a uno, la EWMA diventerebbe una media mobile semplice poiché i 
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rendimenti meno recenti avranno lo stesso peso di tutti gli altri e persisteranno fino a 
quando le osservazioni non si sposteranno verso altri periodi che non li considerano. 
Il concetto di fondo è di utilizzare un numero abbastanza elevato di osservazioni e di 
risolvere i problemi della media mobile semplice attribuendo un peso maggiore alle 
osservazioni più recenti, ottenendo una stima della volatilità con un alto contenuto 
informativo e allo stesso tempo sensibile ad eventuali shock recenti. 
In termini più formali, se r è il rendimento logaritmico di un fattore di rischio a media 
nulla, la stima della varianza basata sulla media mobile esponenziale diventa: 
 
(2.2)    ̂ 
  = 
(rt-1 - 0)
 
+ λ (rt-  -0)
 
 + λ r
t- 
   +…+λ
n
 r
t-n
   
1 λ    λ2 … λn-1
  =   
∑  λi r
t-1-i
 n-1
i 0
∑ λi
n-1
i 0
   
 
Moltiplicando e dividendo il denominatore della (2.2) per la costante (1-λ) si ottiene: 
 
(2.3)     ∑ λi
n-1
i 0  = (1  λ   λ
2 …  λ
n-1) 
1- λ
1- λ
 = 
1-λn
1- λ
 
 
Di conseguenza, la (2.2) calcolata attraverso l’uso delle medie mobili esponenziali può 
essere scritta nel seguente modo: 
 
(2.4)    ̂  = √
1 - λ 
1 - λ
n  ∑ λ
i r
t-1-i
 n-1
i 0
  
 
Uno dei principali vantaggi dell’EWMA è di non causare uno shock (contrario a quello 
d’entrata) al momento dell’uscita del rendimento che l’aveva causato perché la volatilità 
cambia direzione in modo progressivo a mano a mano che ci si sposta in avanti. Si noti 
nel grafico sottostante il diverso comportamento delle due medie dopo l’11 settembre. 
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Figura 6: Media Mobile Esponenziale (EWMA) 
 
Dal momento che i rendimenti non sono più negativi, la volatilità calcolata con EWMA 
inizia una lenta discesa mentre quella con media mobile semplice persiste per poi avere 
un brusco calo 23 giorni dopo l’uscita dell’ultimo ritorno negativo per l’indice. Quindi, 
la deviazione standard ottenuta attraverso l’uso della media mobile esponenziale 
rappresenta in modo più corretto la rischiosità del mercato. 
Rispetto a volatilità costanti e distribuzioni normali, questa tipologia di calcolo presenta 
poi un ulteriore vantaggio in termini leptocurtici. La stima della deviazione standard 
attraverso l’EWMA calcolata sulla serie storica mostra una distribuzione empirica con 
code e testa più spesse. 
 
Modelli GARCH 
I modelli GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) 
appartengono alla classe dei modelli con volatilità completamente specificata ex ante 
(autoregressione) predeterminata al periodo t–1 dove tutta l’informazione è osservabile. 
Essi affrontano direttamente il problema del volatility clustering attraverso un’analisi 
condizionale ed autoregressiva.  
Prima di specificare il modello occorre definire bene il concetto di stima condizionata 
differenziandola da quella non condizionata. La seconda è ottenuta unicamente da un 
campione di dati storici senza studiare nessuna relazione tra i vari valori di realizzo. Ad 
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esempio, una media non condizionata dei rendimenti ( r ̅) di un fattore di rischio è 
ottenuta da una semplice media aritmetica del campione: 
 
(2.5)    r̅t  = ∑  
rt
 
n
t 1  
 
Nella teoria della probabilità, la probabilità condizionata di un evento Y rispetto a un 
evento X è la probabilità che si verifichi Y, sapendo che X è verificato. Tale probabilità 
esprime una "correzione" delle aspettative per Y dettata dall'osservazione di X. Pertanto, 
quando sia lecito ritenere che la variabile Y dipende da una o più grandezze, si ricorre ai 
metodi di stima condizionali che, attraverso metodi di regressione (quali, ad esempio, la 
regressione dei minimi quadrati), cercano una relazione tra le variabili. In questo caso è 
possibile stimare una media condizionale per la variabile Y che dipende da X nel 
seguente modo: 
 
(2.6)    y̅ = α + β  ̅ 
 
dove α è un fattore di disturbo e β indica il grado di persistenza di X su Y 
 
Nel caso specifico in cui i rendimenti (r̅t) dipendono dal loro valore passato (r̅t-1) in 
modo lineare, la media condizionale diventa: 
 
(2.7)    r̅t  = α + β r̅t-1 
 
Riguardo alla varianza il concetto è lo stesso: quella non condizionale è stimata come 
varianza campionaria mentre l’altra è variabile ed è specificata attraverso un modello 
autoregressivo come il GARCH. 
Engle propose per primo il modello regressivo a eteroschedasticità condizionata 
(ARCH)
 23
 affermando che l’andamento della varianza delle serie storiche sia di tipo 
condizionatamente autoregressiva. Quindi, sulla base delle informazioni disponibili al 
tempo t–1, la varianza al tempo t è esprimibile come funzione dei valori più recenti. 
                                                     
23
 Cfr.: Autoregressive Conditional Heteroskedasticity with Estimates of Variance of United Kingdom 
Inflation, Econometrica 50, 1982 
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Esso parte dalla generazione di una funzione dei valori assunti agli istanti precedenti 
basandosi sul metodo dei minimi quadrati e un processo AR(p). Una volta ottenuta tale 
funzione, è possibile specificare la varianza condizionale di oggi come una funzione 
lineare dei quadrati dei valori passati attraverso una funzione degli errori di previsione   
dei p periodi passati. 
Formalmente, dato un processo ( t) dei rendimenti di un titolo si ipotizza  t = σt Zt dove 
Zt ~ N (0,1) e σt segue un processo AR(p), allora: 
 
(2.8)   σt
2 = 𝛾VL + α1  t-1
2 +…+ αp  t-p
2  
 
con 𝛾 > 0, α1,…,αp ≥ 0  ⟹ la somma dei pesi   𝛾 + ∑ αi
 
i 1  = 1 
 
 dove  VL è la stima della varianza di lungo periodo 
𝛾 è il valore del peso di VL 
αp è la velocità con cui la volatilità si adegua ai nuovi shock 
p è il numero di ritardi di   
  
 
L’ARCH è un processo con media nulla e varianza condizionale linearmente dipendente 
dai quadrati delle innovazioni, dunque stima la varianza come una media mobile di p 
errori di previsione. Esso riesce a catturare le oscillazioni delle serie storiche relative ai 
rendimenti dei titoli, quindi interpreta il fenomeno del volatility clustering mediante gli 
errori di previsione. In altre parole, un improvviso shock sui rendimenti al periodo t - p, 
determina un errore di previsione ( t-p), il quale a sua volta, dato il quadrato e la 
positività del suo coefficiente αp, genera un rialzo della previsione della volatilità 
relativa ai p periodi futuri
24
. 
Il limite del metodo di Engle è che necessita di un numero elevato di ritardi che 
“irrigidisce” il modello e lo rende oneroso. Il problema fu risolto da Bollersev che 
introdusse una generalizzazione del modello: laddove la varianza dei disturbi di un 
                                                     
24
 Nel caso in cui invece, αp = 0, lo shock non provocherà alcun effetto sulla varianza. 
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modello ARCH segua un processo ARMA(p,q)
25
, si parla di modello GARCH(p,q) 
(Generalised ARCH)
26
.  
Esso specifica due equazioni: la prima (rt) descrive l’evoluzione dei rendimenti in 
conformità con il passato, la seconda ( t
 ) l’evoluzione della loro volatilità.  
Formalmente: 
 
(2.9)    rt =  μt +  t 
 
(2.10)   t
   =  𝛾 VL + α1  t-1
2 +…+ αp  t-p
2 +𝛽1 σt-1
 +𝛽2 σt- 
 +…+𝛽q σt-q
  
 
= 𝛾 VL + ∑  
 
   αi  t-1
  + ∑      𝛽i  t-1
  
 
 con  𝛾 > 0 
α1, … , αp e β1, … , βq ≥ 0 
∑ αi
p
i 1  + ∑ βi
 
i 1  ≤ 1 
 
dove VL è la stima della varianza di lungo periodo 
𝛾 è il valore del peso di VL 
β indica il grado di persistenza di uno shock nella volatilità 
α la velocità con cui la volatilità si adegua ai nuovi shock, ossia alle                
   nuove informazioni 
 
Naturalmente la somma dei pesi deve essere pari all’unità, per cui 
 
(2.11)   𝛾 + ∑ αi
p
i 1  + ∑ βi
 
i 1  = 1 
 
La stima dei parametri α e β avviene attraverso il metodo della massima 
verosimiglianza, che comporta una procedura iterativa volta a determinare i valori dei 
parametri che massimizzano la probabilità (o verosimiglianza) di osservazione dei dati. 
A questo scopo esistono tecniche dette di soluzione numerica basati su algoritmi 
                                                     
25
 Cfr: Di Fonzo T. et al., Serie storiche economiche, 2005, pp 178-182 
26
 Cfr.: Bollerslev (1986) 
Modelli Evolutivi per la stima del Value-at-Risk:  
Tecniche di Mapping per l’utilizzo di Metodi Parametrici Fattoriali 
 
48 
 
opportunamente programmati su calcolatori, che avviano procedure iterative fornendo 
soluzioni parziali che diminuiscono via via il grado di approssimazione fino a 
raggiungere una soglia ritenuta accettabile dall’utilizzatore. Una volta stimati i primi 
due parametri, 𝛾 può essere estratto dalla (2.11) come: 
 
(2.12)        𝛾 = 1 - ∑ αi
p
i 1  + ∑ βi
 
i 1   
 
Riguardo la varianza, la differenza rispetto al modello ARCH è che, oltre ai p ritardi 
degli errori di previsione che catturano gli effetti di breve periodo della variabile, il 
GARCH(p,q) considera anche q ritardi relativi ai valori passati
27
 della varianza stessa 
che sono volti a catturare quelli di lungo periodo. Grazie alla seconda parte della 
formula, il modello si lega direttamente ai valori storici della variabile considerata 
attraverso la varianza storica dei rendimenti passati. 
Nel modello GARCH, quindi, le informazioni passate sono sintetizzate dai ritardi della 
varianza condizionata che non è costante nel tempo ma è autocorrelata, mentre le 
“novità” (a cui si assegna il compito di interpretare i rendimenti) sono racchiuse nella 
componente erratica che al contrario non è autocorrelata. 
Rispetto alle medie mobili esponenziali, il metodo si avvicina a loro in quanto 
rappresenta bene la leptocurtosi e considera un decay factor (β ) per la volatilità, ma si 
differenzia dal modo in cui tale persistenza viene stimata: L’EWMA lo fa in modo 
arbitrario, il GARCH lascia che sia determinato dagli stessi dati. Il grafico confronta un 
GARCH(1,1) con 𝛾 = 0,00002, α1 = 0,085 e β1 = 0,905 con un EWMA (λ = 0,94) per la 
stima sui rendimenti giornalieri dell’indice S&P500. 
 
                                                     
27
 L’applicazione più semplice ed utilizzata è il GARCH(1,1): 
 
  
  = 𝛾VL + α1   - 
  + 𝛽1   - 
  
 
dove la varianza viene a dipendere dal valore passato più recente. 
Notare come pur basandosi su un solo ritardo, sostituendo alla varianza t-1 l’equazione per il suo periodo, 
il modello GARCH(1,1) ha “memoria infinita” poiché può essere riscritta come: 
 
  
  = 𝛾VL + α1   - 
  + 𝛽1 [α0 + α1   - 
  + 𝛽1 (α0 + α1   - 
  + 𝛽1   - 
 )] 
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Figura 7: GARCH vs EWMA 
 
Ulteriori vantaggi sono rappresentati dall’adeguata importanza data alle nuove 
informazioni sugli shock di mercato e dal riconoscere - attraverso un modello 
autoregressivo - una correlazione con la serie storica. 
A fronte di tutto ciò, una delle limitazioni del modello GARCH è la necessità di imporre 
vincoli sui parametri
28
. Sul piano pratico poi, è molto più oneroso e complesso rispetto 
ad una media mobile. Dai pochi studi di comparazione sui metodi, questi aspetti non 
sono giustificati in modo soddisfacente dalle risultanze empiriche circa la miglior 
capacità di stima della volatilità di un modello GARCH rispetto alle seconde (vedi 
anche grafico).    
Infine, nel tentativo di superare i limiti del GARCH, sono state proposte moltissime 
varianti all’interno della stessa famiglia29 - le più conosciute sono il modello 
Exponential GARCH (EGARCH), Integrated GARCH (IGARCH) e Asymmetric 
GARCH (AGARCH) - ma la presentazione esula dallo scopo di questo lavoro.  
 
 
                                                     
28
 Errori distribuiti normalmente ed elevati al quadrato per garantire che la varianza sia positiva. 
29
 Un buon elenco è fornito in A Comprensive Review of VaR, Abad P. et al., 2013, pp 8-15. 
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2.4.2 Volatilità Implicita  
Per quanto riguarda le opzioni, esiste un’alternativa ai metodi della volatilità storica che 
prende il nome di volatilità implicita. Mentre la prima, come già detto, considera il 
passato una buona approssimazione del futuro, l’altra differisce radicalmente da essa 
poiché parte dall’assunto - così come per la formula di Black e Scholes - che il mercato 
sia efficiente e che non necessiti quindi di una correlazione con il trascorso per stimarne 
la rischiosità. Ciò vuol dire che il prezzo delle opzioni ne riflette il vero valore e da esso 
può partire la stima della volatilità attraverso un procedimento a ritroso basato sullo 
stesso modello di pricing utilizzato. Come noto, il prezzo di un’opzione è funzione di 
cinque variabili: 
 
 Prezzo di esercizio (k) 
 Prezzo del sottostante (S) 
 Vita residua dell’opzione (T) 
 Tasso d’interesse privo di rischio (i) 
 Volatilità del sottostante ( ) 
 
L’impatto che ciascuna di esse apporta al prezzo di un’opzione è misurato da misure di 
sensibilità, stimate come derivate parziali prime del prezzo rispetto a ciascun fattore di 
rischio che prendono il nome di greche delle opzioni.  
Oltre a conoscere il valore di tutte le greche – naturalmente senza considerare quella per 
cui il metodo è applicato ( ) - condizione necessaria affinché possa essere stimata la 
volatilità implicita è la conoscenza del prezzo di mercato dell’opzione. Se questo è noto, 
l’unica incognita rimarrà   che sarà stimata utilizzando lo stesso modello di pricing. 
Poiché le formule per la stima del prezzo di un’opzione – come quella di Black e 
Scholes – non possono essere invertite analiticamente, si rende necessario lo sviluppo di 
un processo iterativo che si snoda in tre fasi: 
 
1. calcolo del prezzo teorico (  ̈) inserendo nella formula del pricing un  ̈ definito in 
modo del tutto arbitrario dal soggetto economico 
2. se P ̈ è inferiore (maggiore) al prezzo di mercato Pm si aumenta (diminuisce)  ̈ di 
un valore pari a  
|  ̈    |
 
 dove   è la lettera greca (vega) corrispondente alla 
derivata parziale del prezzo rispetto alla volatilità 
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3. con la nuova volatilità così ottenuta si ripeteranno i punti 1 e 2 fino a quando non 
ci sarà una convergenza tra P ̈ e Pm tale da definire la volatilità implicita  . 
 
Il vantaggio della volatilità implicita è di essere uno strumento di previsione forward-
looking poiché si basa sulle aspettative dei soggetti economici e non dei dati storici dei 
fattori di rischio (misure backward-looking). Tuttavia, tale vantaggio è subordinato alla 
veridicità delle ipotesi preliminari: l’assunto che il prezzo dell’opzione rifletta tutte le 
informazioni disponibili necessita a sua volta di un mercato privo di imperfezioni 
strutturali. L’opzione deve essere negoziata su un mercato liquido, efficiente e 
organizzato in modo da trarne informazioni con continuità. Altrettanto rilevante è la 
scelta del modello di pricing: è essenziale un’omogeneità di metodo tra chi stima e i 
soggetti economici che si creano delle aspettative. Se così non fosse, la volatilità 
ricavata da un modello di pricing diverso da quello adottato dagli operatori non sarebbe 
rappresentativa delle aspettative di questi ultimi. 
Infine, occorre rilevare che l’emissione di opzioni sui mercati può avvenire in modi 
diversi: in the money (ITM), at the money (ATM) e out of the money (OTM) e ognuna 
di esse porta in seno una diversa stima del rischio. Seguendo il procedimento descritto, 
la volatilità può risultare differente a seconda del contratto utilizzato. Le opzioni ATM 
producono infatti una volatilità minore rispetto alle altre due. Il fenomeno, noto come 
volatility smile
30
, viene generalmente spiegato sulla base della maggiore sensibilità delle 
ATM a variazioni di volatilità. Tale maggiore sensibilità consentirebbe di ottenere il 
medesimo profitto o premio per il rischio con un più basso spread di volatilità rispetto a 
quello delle opzioni ITM e OTM. Pertanto, per il fenomeno descritto, si rende 
certamente più conveniente stimare la volatilità implicita utilizzando le opzioni ATM, le 
quali peraltro, sono generalmente le più liquide ed efficienti. 
Le condizioni iniziali a cui è soggetta questa metodologia fanno sì che la volatilità di 
questo genere mal si presti a supporto di una gestione del rischio. Tuttavia, per quelle 
variabili di portafoglio caratterizzate dalle stesse assunzioni della volatilità implicita 
(mercati efficienti) è immaginabile un utilizzo integrato e di confronto con altri metodi 
per evidenziarne eventuali differenze nella previsione 
  
                                                     
30
 Prende il nome dalla forma del grafico che è simile a un sorriso 
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3 MODELLI SEMIPARAMETRICI 
 
I modelli evolutivi di simulazione storica basano le previsioni sui dati storici in modo da 
ottenere una distribuzione empirica dei rendimenti, ma la novità rispetto ai modelli 
standard di simulazione storica classica consiste nella maniera in cui i dati storici 
vengono trattati.  
Nel seguito verranno esposti i maggiori contributi apportati alla categoria. Essa 
comprende modelli che utilizzano tecniche di trattamento dei dati storici già incontrate 
nel capitolo precedente e altri che cercano di risolvere il problema della significatività 
del campione attraverso tecniche di generazione di traiettorie casuali. Infine, saranno 
presentate le basi concettuali su cui si fonda un nuovo approccio noto come Teoria dei 
Valori Estremi il cui approfondimento esula dagli scopi del presente lavoro. 
 
 
3.1 Modello Ibrido  
Boudoukh, Richardson e Whitelaw (BRW) presentarono nel loro lavoro
31
 un metodo 
alternativo che prese il nome di approccio ibrido. Sostanzialmente il loro procedimento 
consisteva nella combinazione dei due approcci più comuni al VaR: il modello 
varianza-covarianza, in particolare il metodo RiskMetrics, e la simulazione storica. 
Nella sua forma evoluta, il RiskMetrics della J. P. Morgan, pur basato sull’approccio 
varianza-covarianza, nel calcolare la varianza condizionata applica dei pesi 
esponenzialmente decrescenti ai rendimenti storici del portafoglio avvalendosi 
dell’EWMA. Tuttavia, per il calcolo del VaR, la stessa applicazione necessita 
dell’assunzione molto forte di normalità della distribuzione dei rendimenti del 
portafoglio che purtroppo è stata ampiamente smentita. Il modello della banca 
statunitense presenta poi altre difficoltà nel trattare portafogli non lineari come quelli 
contenenti le opzioni che ha cercato di superare attraverso l’evoluzione dell’approccio 
Delta e Delta-Gamma, ma come detto, le opzioni non hanno una formula di pricing 
“chiusa” e questi ultimi non sono stati in grado di superare il problema.  
Nel modello di BRW, al principale problema della forma della funzione di densità per il 
RiskMetrics sopperisce preventivamente la simulazione storica, che come noto, elude le 
                                                     
31
 The Best of Both Worlds: A Hybrid Approach to Calculating Value at Risk (1998) 
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assunzioni di normalità poiché la distribuzione deriva direttamente dai rendimenti 
storici aggiustati ai valori attuali del mercato. Per contro, l’approccio della simulazione 
storica presenta due problemi: in primo luogo quello connesso alla significatività del 
campione e secondo che a valori più vicini assegna un peso basso
32
. 
Partendo da quest’ultima considerazione, il modello ibrido si avvale per primo della 
filosofia propria del RiskMetrics calibrando, invece che la varianza condizionata dei 
rendimenti dei fattori, gli stessi rendimenti in base alla distanza temporale, consentendo 
pertanto la possibilità di ampliare la serie in modo da contenere abbastanza valori nella 
parte sinistra del quantile e rendere la stima del VaR più significativa. Una volta pesati 
tali ritorni, l’approccio ibrido si avvale della simulazione storica per stimare quelli 
futuri, eliminando così il problema dell’ipotesi di normalità degli stessi. Ne consegue 
una distribuzione empirica pesata, sulla quale calcolare il VaR al livello di confidenza 
prescelto. 
Ricapitolando dunque, il modello ibrido può essere implementato in tre fasi: 
 
1. sia rt il rendimento realizzato da t-1 a t-N+1, si assegni a ciascuno dei rendimenti 
storici un peso wt-i (con i = -1, … , -N+1) tanto minore quanto maggiore è la 
distanza temporale (attraverso la logica delle medie mobili esponenziali), per cui:  
 
(3.1)    wt-i = 
λi
∑ λi
 -1
i -1
    
 
con  0 < λ < 1 
  ∑ λi
 -1
i -1
 = (λ +  λ
 
   …   λ
 -1
 ) 
1 - λ 
1 - λ
 =  
1 - λ  
1 - λ
  
 
dove la costante 
1 - λ  
1 - λ
 assicura che la somma dei pesi wt-i sia uguale a 1. 
2. calcolo delle previsioni di ogni fattore di rischio con gli stessi pesi e costruzione 
di una P&L ordinata del portafoglio 
                                                     
32
 Il peso è equivalente per tutte le osservazioni. È basso se si confronta con quei metodi che pesano il 
campione in modo temporalmente decrescente assegnando un peso maggiore a quelli più vicini. 
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3. come nella simulazione storica, essendo nel campo del discreto, per ottenere il q
c
 
desiderato per il VaR, si parte dal rendimento realizzato più basso fino a 
raggiungere il quantile prescelto tramite il calcolo della frequenza cumulata sulla 
P&L ordinata. 
 
In generale, l’approccio ibrido combina i vantaggi delle simulazioni storiche (assenza di 
ipotesi esplicite, full valuation, etc) con i pregi delle medie mobili esponenziali (elevato 
contenuto informativo connesso all’utilizzo di un ampio campione storico e maggiore 
reattività ai dati recenti) utilizzate nell’approccio varianza-covarianza per la volatilità 
storica. Esso dunque fornisce una risposta a tre importanti problemi:  
 
 la “stabilità” della distribuzione dei rendimenti dei fattori di rischio;  anche se 
varia nel periodo osservato, il suo valore è fortemente influenzato da quelli più 
recenti che hanno distribuzioni simili. Riflette il passato più recente. 
 l’abbandono dell’ipotesi di distribuzioni normali grazie alla tecnica della 
simulazione storica. 
 la lunghezza e significatività del campione ampliato grazie all’uso delle medie 
mobili che danno rilevanza ai valori più recenti. 
 
Oltre ai vantaggi sopra descritti, esso ne ha alcuni di non meno importanza sul piano 
operativo: è semplice e computazionalmente economico. 
 
 
3.2 Il Bootstrapping 
Fino a questo momento, il problema del numero di osservazioni contenute in un 
campione non era stato esplicitamente affrontato. In prima approssimazione, il modello 
ibrido risolve il problema della significatività consentendo all’analista di ampliare il set  
attraverso la ponderazione esponenziale di date più lontane. Tuttavia, i valori non 
possono essere molto lontani dal periodo di valutazione poiché negli anni, il sistema 
economico subisce dei cambiamenti strutturali che creano discontinuità tra passato e 
futuro. Il soggetto valutatore rischierebbe pertanto di considerare dati “obsoleti” e poco 
rappresentativi delle condizioni attuali nonché delle proiezioni future.  
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Tranne che per la simulazione Monte Carlo, nel contesto dei metodi standard così come 
per i modelli parametrici evolutivi, nulla viene detto circa la numerosità del campione. 
Gli studiosi non si concentravano su quanti debbano essere i valori compresi nel periodo 
di tempo, ma di quanto possano essere temporalmente distanti.  
Si pensi, ad esempio, a un caso in cui un soggetto economico voglia stimare il VaR 
settimanale piuttosto che quello giornaliero basandosi su 1400 osservazioni giornaliere. 
Ne consegue che i dati su cui debba basarsi la stima siano settimanali, riducendo così il 
campione a 200 osservazioni
33
. Come osservato da Maspero (1997), il campione storico 
si riduce in proporzione al periodo di detenzione. In prima approssimazione, fu 
suggerito di considerare dei periodi sovrapposti. 1400 osservazioni giornaliere 
potrebbero tradursi in 1393 dati settimanali corrispondenti agli intervalli [(t1…t7), 
(t2…t8),…,(t1393…t1400)], ma il procedimento ha dei limiti statistici rilevanti: ogni valore 
del periodo tn è per 6/7 correlato ai valori tn-1 e tn+1, per 5/7 con quelli in tn-2 e tn+2 e così 
via. La serie storica così ottenuta risulterà meno volatile di 1393 osservazioni 
indipendenti e porterebbe a dati fuorvianti, fornendo una risposta illusoria al bisogno di 
numerosità sopra discusso. 
Un approccio alternativo che affronta esplicitamente il problema è la tecnica del 
bootstrapping e della generazione di traiettorie. 
In pratica, partendo da un set di n dati storici e assegnando ad ognuno la stessa 
probabilità 
1
n
 di essere estratto
34
, il metodo prevede che a ogni estrazione casuale il 
valore risultante venga reimmesso nell’insieme dei dati di partenza, ripetendo il 
procedimento tante volte quante sono le simulazioni che si desidera effettuare.  
Partiamo considerando la generazione di una singola traiettoria. Indicando con r1,t+1 il 
primo valore estratto dei rendimenti logaritmici giornalieri di un fattore di rischio (ad 
esempio un titolo azionario che vale oggi St), si supponga di voler stimare un VaR su un 
arco temporale di una settimana (Z = 7).  
Allora per il primo giorno, il titolo varrà:  
 
(3.2)    S1,t+1 = St e
r1,t+1 
                                                     
33
 Per semplicità si considera che i dati giornalieri siano rilevati su tutti i 7 giorni della settimana. 
34
 Nel caso teorico si è assunto l’ipotesi di identica probabilità di estrazione di ogni dato storico, ma nella 
pratica, una maggiore sensibilità può essere ottenuta attraverso un sistema di pesi esponenziali che dia 
maggiore importanza ai valori più recenti. 
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Utilizzando nuovamente il bootstrapping, è possibile estrarre il rendimento per il 
secondo giorno r1,t+2  ottenendo il valore ipotetico del fattore di rischio per il medesimo 
giorno: 
 
(3.3)                   S1,t+2 = St e 
r1,t+1 + r1,t+2
  
 
Generalizzando la (3.2) e la (3.3) si ha che:  
 
(3.4)    S1,t+i  = St e 
∑ r1,t+i i 1  
 
La procedura può essere ripetuta N volte generando una serie di traiettorie (θ) 
comprendenti ciascuna Z valori. Ne deriva una distribuzione di frequenza dei 
rendimenti
35
 che possono contenere più volte lo stesso dato, ma che in totale hanno N 
traiettorie e  ∙  valori. 
 
 
 
Figura 8: Processo bootstrap 
                                                     
35
 Nel nostro esempio di valori in t+7 
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Il maggior vantaggio del bootstrapping consiste nella decadenza del limite del trade-off 
tra ampiezza e significatività del campione che è proprio della simulazione storica, sia 
quando i dati non siano reperibili per orizzonti abbastanza lunghi sia quando sono 
troppo lontani e quindi poco significativi. Tale metodo, quindi, permette con un set 
limitato (ma significativo) di valori di generare abbastanza numeri da rendere la stima 
più efficace e robusta. 
Nel caso di una previsione che vada oltre un singolo periodo, attraverso le traiettorie, la 
tecnica consente non solo di stimare le variazioni nell’intero arco temporale, ma anche 
il percorso evolutivo che conduce al valore finale. Questo aspetto è molto importante 
quando in portafoglio ci sono particolari categorie di opzioni come quelle esotiche, il 
cui payoff non dipende solo dal valore che assumeranno a scadenza ma anche dal loro 
percorso evolutivo. 
Agli inizi degli anni Ottanta, quando il metodo fu introdotto, era caratterizzato 
dall’ipotesi che i rendimenti giornalieri siano i.i.d.. Se il valore del rendimento non è in 
alcun modo influenzato dai rendimenti precedenti però, la previsione condurrebbe a una 
distribuzione di probabilità irrealistica. A tal proposito, dagli anni Novanta in poi la 
maggior parte degli studi di tale tecnica sono stati rivolti allo sviluppo di nuovi metodi 
di ricampionamento per dati dipendenti. Naturalmente, nel caso di dati dipendenti, la 
situazione si complica perché la procedura bootstrap dovrà catturare correttamente la 
struttura di dipendenza temporale del processo generatore dei dati. 
 
 
3.3 Volatility Weighted 
L’approccio ibrido di BRW presenta il vantaggio di rendere più realistica la stabilità 
della distribuzione dei rendimenti dei fattori di rischio. Questa soluzione rappresenta 
tuttavia una prima approssimazione al problema
36
. Il metodo non studia nel particolare 
le variazioni che il mercato subisce, ma attribuisce solo maggiore importanza ai valori 
più recenti attraverso un sistema di pesi basato sull’ipotesi che tali valori riflettono 
meglio l’andamento dei fattori di rischio. 
                                                     
36
 Pritsker (2001) dimostra come sia l’approccio ibrido, che la simulazione storica reagiscono lentamente 
e asimmetricamente a variazioni del grado di rischio (misurato attraverso la volatilità). 
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La distribuzione di probabilità di una variabile di mercato, quando ridimensionata da 
una stima della sua volatilità, si trova spesso ad essere approssimativamente considerata 
stazionaria. Questa ipotesi suggerisce che la simulazione storica possa essere migliorata 
considerando le variazioni di volatilità osservate durante il periodo storico. Se l'attuale 
volatilità giornaliera di una variabile di mercato è di 1,5% e due mesi fa era solo 
dell'1%, i dati osservati due mesi fa sottovaluteranno i cambiamenti attesi. Viceversa, se 
due mesi fa era del 2% è vero il contrario.  
Così come per i metodi parametrici, con tale esempio Hull e White (1998a) cercarono di 
diffondere l’idea della necessità di stimare la varianza in maniera non costante anche 
per quelli basati sull’approccio della simulazione storica, e per primi suggerirono di 
aggiustare i dati storici alle condizioni attuali (o previste) della volatilità dei fattori di 
rischio. In particolare, in presenza di un incremento della volatilità attuale, i valori 
passati vengono corretti al rialzo conducendo a stime di VaR più sensibili rispetto a 
quelle della simulazione storica. Infine, confrontano i risultati con il modello di BRW e 
HS, gli autori dimostrano stime più sensibili con le condizioni correnti del mercato 
piuttosto che con una volatilità “statica”. Tale approccio prende il nome di Volatility 
Weighted. In altre parole, i rendimenti previsionali rt,i
  del giorno t sul titolo i del 
campione storico vengono aggiustati per la volatilità corrente al tempo T: 
 
(3.5)    rt,i
  = 
(  ,i   rt,i)
 t,i
 
 
dove   ,i è la volatilità corrente del titolo i al tempo T 
  rt,i è il rendimento storico del titolo i al tempo t 
   t,i è la volatilità storica del titolo i al tempo t 
 
L’intuizione di Hull e White (HW) si fermò alla considerazione che l’eteroschedasticità 
dei fattori di mercato può essere incorporata nella logica delle simulazioni storiche, 
riscalando le serie temporali per la volatilità condizionata all’informazione disponibile 
al momento della stima. Tuttavia, il loro metodo suggeriva l’uso di una media mobile 
ponderata esponenzialmente (EWMA) o di un modello GARCH per stimarla, lasciando 
quindi un margine di flessibilità circa le modalità di procedimento che lo rendeva fragile 
e fortemente correlato alla scelta del modello da parte del soggetto economico. Ne 
conseguì una scarsa diffusione del metodo. Ciò nonostante il loro contributo fu di 
Modelli Evolutivi per la stima del Value-at-Risk:  
Tecniche di Mapping per l’utilizzo di Metodi Parametrici Fattoriali 
 
60 
 
importante rilevanza per lo sviluppo di una nuova versione concretamente utilizzata e 
che parte dalla solita supposizione di non considerare costante la volatilità storica: la 
Simulazione Storica Filtrata (FHS). 
 
 
3.4 Simulazione Storica Filtrata 
A metà degli anni ‘90, nel periodo in cui si affermavano i metodi basati sulle matrici 
varianze-covarianze, quando tutti i risk manager erano alle prese per stimare tali matrici 
su migliaia di fattori di rischio per calcolare il VaR nei loro sistemi, Giovanni Barone-
Adesi e Kostas Giannopoulos pubblicarono un articolo (1996)
37
 su come calcolare il 
VaR senza l’uso delle correlazioni. Essi sostenevano che la matrice delle varianze-
covarianze è necessaria solo per il calcolo delle posizioni ottimali di portafoglio. Nella 
gestione del rischio, quando le decisioni di investimento sono già fatte da altri, l'utilizzo 
della matrice di correlazione di calcolo è inutile e incline a insidie. 
Infatti, la stima del VaR dalla matrice di correlazione richiede la conoscenza della 
distribuzione di probabilità di ogni serie. È estremamente improbabile che la 
distribuzione effettiva dei rendimenti sia conforme a qualsiasi distribuzione nota. Per la 
maggior parte delle attività, le code della distribuzione effettiva (empirica) mostrano 
andamenti diversi da quella più comunemente usata, la normale.  
In seguito al lavoro del 1996, furono pubblicati altri due articoli sulla rivista Risk 
(1998)
38
 e il Journal of Futures Markets (1999)
39
 che andarono a completare la base di 
quello che oggi è uno dei modelli più discussi e considerati nell’universo del risk 
management per la stima del VaR: l’approccio delle Simulazioni Storiche Filtrate 
(FHS).  
Successivamente, gli stessi autori pubblicarono altri articoli riguardo ad applicazioni 
specifiche a particolari strumenti finanziari. È doveroso ricordare quelli di Barone-
Adesi, Engle e Mancini (2008) che hanno proposto un nuovo metodo per calcolare i 
                                                     
37
 Cfr.: Barone-Adesi G., Giannopoulos K., A simplified approach to the conditional estimation of Value-
at-Risk, Futures and Options World, Ottobre 1996   
38
 Cfr.: Barone-Adesi G., Bourgoin F., Giannopoulos K., Don’t look back,  Risk, 11, Agosto 1998 
39
 Cfr.: Barone-Adesi G., Giannopoulos K., Vosper L., VaR Without Correlation for Nonlinear 
Portfolios, Journal of Futures Markets, 19, Agosto 1999 (oppure la versione integrale pubblicata a 
febbraio 1998) 
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prezzi delle opzioni sulla base di modelli GARCH, Giannopoulos e Tunaru (2005) che 
hanno dimostrato che le misure di rischio FHS sono spettrali e coerenti; Giannopoulos 
(2008) che ha utilizzato la FHS per il pricing di crediti potenziali multivariati e 
recentemente, una rivisitazione dell’FHS da parte di Changchien et al. che propone di 
sostituire l’utilizzo del modello GARCH con l’EWMA.40  
Sostanzialmente, l’approccio FHS si basa su due tecniche già presentate: 
 
 Utilizzo di modelli GARCH per filtrare i dati e rendere i residui i.i.d. 
 Utilizzo di tali residui per generare scenari con la tecnica del bootsptrapping 
tenendo conto sia della non-normalità che della loro eteroschedasticità. 
 
Formalmente il metodo non prevede nulla di nuovo poiché appunto si fonda 
sull’utilizzo congiunto di tecniche statistiche preesistenti. Esso prevede una serie di step 
che si concludono con la stima del VaR su una distribuzione empirica di frequenza, 
ovvero la P&L : 
 
Step 1.  Rivalutazione del portafoglio sulla base di dati storici, e calcolo di profitti e 
perdite in ogni scenario. 
 
Step 2. Specificazione e Stima di un modello GARCH 
Considerando che la volatilità dei rendimenti sia stocastica, e non costante, diventa 
necessario stimarla in qualche modo. A tal fine, si assume che questa segua un processo 
GARCH basato sui dati storici. Si ipotizzi, per esempio, che i rendimenti seguano un 
semplice GARCH (1,1); ne segue che: 
 
(3.6)       rt =  t  con  t ~ N(0, t) 
 
(3.7)                 t
2 = α0 + α1  t-1
 + β1 t-1
  
 
 
                                                     
40
 Cfr.: Changchien C.C., Lin C.H., Kao W.S., Capturing value-at-risk in futures markets: a revised 
filtered historical simulation approach, Journal of Risk Model Validation, vol. 6, n° 4, inverno 2012/13, 
pp 67–93 
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Step 3. Filtraggio dei dati 
Utilizzando i parametri -  t per t = 0,1,…,T e t per t = 1,…,T+1 - stimati attraverso il 
modello GARCH, è possibile standardizzare (filtrare) i rendimenti storici attraverso la 
seguente espressione: 
 
(3.8)        et =  t / t 
 
per t = 1,…,T 
 
Se il modello è corretto, questi rendimenti filtrati saranno i.i.d. e sono dunque 
utilizzabili per la simulazione storica. 
 
Step 4. Bootstrap 
Il quarto passaggio coincide con l’uso che il metodo fa della seconda tecnica 
preesistente in letteratura: il bootstrapping. Inizialmente saranno generati Z valori 
estratti casualmente non dai dati storici, ma dai rendimenti filtrati et = e1, e2,…,ez. È 
bene specificare che qui si ipotizza implicitamente che tutti i residui abbiano identica 
probabilità di essere estratti. Una maggiore sensibilità che voglia dare più importanza ai 
valori più recenti può essere ottenuta attraverso un sistema di pesi decrescenti 
esponenzialmente.  
I valori estratti andranno a costituire lo scenario Ni della previsione, ma prima 
necessitano di essere aggiustati alle condizioni di mercato in t+1secondo i parametri 
stimati dagli step precedenti. Così, se il primo residuo estratto è e1, allora il primo 
rendimento dello scenario Ni al momento t+1 sarà: 
 
(3.9)    r1,t+1 =  1,t+1 = e1 ∙  t+1 
 
dove  t+1 è la previsione della volatilità condizionata ottenuta con la (3.7). 
 
Nel caso in cui il valore previsionale di interesse superi il singolo periodo, diventerà 
necessario ripetere l’operazione così da generare un’evoluzione verosimile dello 
scenario. Quindi, impiegando nuovamente il solito modello GARCH sarà stimata la 
varianza del secondo periodo come: 
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(3.10)              t  
2  = α0 + α1 t  2  + β1 t  2  
 
E così via fino al periodo ultimo desiderato dei valori finali sui quali sarà stimato il 
VaR. 
Come già noto, il bootstrapping prevede la ripetizione del processo per altre N-1 volte 
con Z estrazioni per ogni traiettoria, in modo da generare un totale di N∙Z rendimenti 
futuri. 
Generalizzando le formule (3.9) e (3.10) si ha che per una traiettoria N1 con t + i valori 
(dove i = 1, … , Z) valgono le seguenti relazioni:  
 
(3.11)    rNi,t+i =  Ni,t+i = eNi ∙  t+i 
 
(3.12)                    t  
2  = α0 + α1  t+  1
2 + β1 t+  1
2  
 
Infine, si otterrà una distribuzione di frequenza dei possibili scenari per ogni periodo. 
 
Step 5. Stima del VaR 
L’ultima fase prevede che i risultati vengano ordinati secondo le dimensioni della 
perdita che genererà l’istogramma dal quale sarà calcolato il percentile empirico 
desiderato. 
 
La simulazione storica filtrata è spesso usata in presenza di titoli non lineari perché 
consente una valutazione accurata del VaR per i grandi portafogli. Essa tiene conto 
delle attuali condizioni di mercato e non si basa sulla conoscenza della matrice di 
correlazione dei rendimenti ma sulla distribuzione empirica dei dati; non impone una 
particolare funzione di probabilità che possa distorcere le code o modificare 
l'asimmetria dei rendimenti del portafoglio. Pertanto, la FHS fornisce valutazioni più 
affidabili delle possibili perdite di portafoglio rispetto alla HS
41
. 
                                                     
41
 L’evidenza empirica circa il funzionamento del metodo è dimostrata in Barone-Adesi e Giannopoulos 
(2001); Barone-Adesi et al. (2002); Zenti e Pallotta (2001); Pritsker (2001) etc. La comparazione 
empirica con altri metodi, invece, in Zikovic e Aktan (2009); Angelidis et al. (2007); Kuester et al. 
(2006) e Marimoutou et al. (2009). 
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3.5 Teoria dei Valori Estremi 
A chiudere la rassegna sulle metodologie utilizzate per la stima del VaR è la Teoria dei 
Valori Estremi (EVT), un approccio del tutto diverso e alternativo a quelli finora 
menzionati. 
Compito fondamentale di chi si occupa della gestione del rischio è l'implementazione di 
modelli che permettano la corretta misurazione dell'impatto di eventi rari e catastrofici. 
L' EVT offre un valido supporto tecnico all'attività degli operatori finanziari che curano 
profili di rischio nei mercati, avendo come fine ultimo la modellizzazione di eventi che 
si presentano con una probabilità molto piccola, ma che possono generare disastrose 
conseguenze. Infatti, il linguaggio usato per descrivere tali eventi è quello della 
probabilità ed in questo campo la parola estremo è sempre relazionata alle code della 
distribuzione del rischio.  
La teoria dei valori estremi è nata inizialmente nell’ambito della previsione di catastrofi 
naturali e si occupa dello studio di eventi rari. Successivamente, ha visto molte 
applicazioni in campi diversi che sfruttano la statistica per analizzare dei fenomeni. 
In particolare, l’applicazione della EVT in ambito finanziario, cerca di stimare la forma 
della distribuzione del rendimento di una posizione finanziaria solo per quanto riguarda 
le code della medesima, concentrandosi sull’analisi dei soli dati “estremi” della serie dei 
rendimenti futuri. L’intuizione è quella di modellare la coda piuttosto che l’intera 
distribuzione perché il ruolo del risk manager è di prevedere le possibili perdite; spetterà 
ad altri o ad altre fasi stimare i possibili guadagni del portafoglio. 
I due modelli principali dell’EVT sono il Modello del Blocco Massimo e i Modelli di 
Picchi-Sopra-Soglia. 
 
- il Modello del Blocco Massimo (BMM)
42
 
Il primo metodo comporta la suddivisione dell'orizzonte temporale in blocchi o 
sezioni, tenendo conto dei valori massimi in ciascun periodo. Queste 
osservazioni selezionate formeranno gli eventi estremi, chiamati anche massimi 
dei blocchi.  
Date X1,…,Xn v.c. i.i.d. da una funzione sconosciuta F e sia Mn il valore 
(perdita) massimo di un processo composto da n v.c. dove Mn = max(x1,…,xn), la 
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 Cfr.: McNeil (1998) 
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BMM fornisce una sequenza di blocchi di massimi Mn,1,...,Mn,m che può essere 
regolata da una distribuzione generalizzata dei valori estremi (GEV)
43
.  
Per un gruppo di osservazioni identicamente distribuite, la funzione di 
distribuzione di Mn è: 
 
(3.13)          Pr(Mn ≤ z ) = Pr{(x1≤ z),....,(xn≤ z)} = F(z)
n 
 
Nella maggior parte dei casi, i blocchi sono selezionati in modo tale che la loro 
lunghezza corrisponda a un intervallo di un anno ed n è il numero di 
osservazioni entro tale periodo.  
La difficoltà di questo approccio sta nello stimare F poiché è una funzione 
sconosciuta. Una possibile soluzione è quella di partire da dati osservati e 
sostituirli all’interno della formula, ma sfortunatamente, piccole discrepanze in F 
porterebbero a grandi errori in F
n
. L’alternativa è quella di adottare un approccio 
asintotico, ovvero studiare il comportamento di M
n
 quando n tende a infinito e 
usare questa famiglia come un’approssimazione di Mn quando n è finito. 
 
- i Modelli di Picchi-Sopra-Soglia (POT)  
Il secondo dei principali modelli dell’EVT è generalmente considerato il più 
utile per applicazioni pratiche dovuto all'uso più efficiente dei dati nei valori 
estremi. Nel quadro dei modelli di POT, ci sono due tipi di analisi: i modelli 
semiparametrici costruiti intorno alla stimatore Hill (Beirlant et al. (1996), 
Danielson et al. (1998)) e i modelli completamente parametrici basati sulla 
Distribuzione Pareto Generalizzata (DGP) (Embrechts et al. (1999)). 
Per i semiparametrici, il parametro che raccoglie le caratteristiche della coda 
della distribuzione è appunto l'indice di coda definito come η =ξ -1. Molti autori 
ne hanno proposto una definizione, ma considerando quello di Hill come la 
                                                     
43
 Per fini puramente statistici spesso non è opportuno lavorare con tre distribuzioni diverse, ecco perché 
si usa quella generalizzata che racchiude i tre casi particolari della Gumbel (ξ=0) che è una distribuzione 
con code non pesanti, Fréchet (ξ >0) che rappresenta quella più utile per i rendimenti finanziari poiché 
presenta code più pesanti rispetto alla normale e Weibull (ξ <0) per i casi opposti alla seconda e quindi 
poco utilizzata per il calcolo del rischio finanziario. 
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media delle osservazioni più estreme (minori) data una soglia massima dei 
rendimenti, il quantile associato può essere definito
44
 come: 
 
(3.14)            VaR (α) = ru+1 (
1-α
u
n
)
-1 η
 
 
dove ru+1 rappresenta il rendimento soglia al giorno della stima e u è il numero 
di osservazioni pari o inferiore a tale soglia. 
Il problema posto da questo stimatore è la mancanza di mezzi analitici per 
scegliere il valore di soglia di u in modo ottimale. In alternativa, la procedura 
comporta l’utilizzo di una funzione nota come grafico di Hill. I valori dello 
stimatore vengono rappresentati in un grafico e il valore u è selezionato dalla 
regione in cui gli stimatori Hill sono relativamente stabili (grafico sporgente 
quasi orizzontalmente).  
Per quanto riguarda, invece, i modelli parametrici essi si basano sull’utilizzo 
della GPD. 
Scegliendo una soglia bassa u tra le variabili casuali che rappresentano i 
rendimenti finanziari (r1, r2,…rn), ed esaminando tutti i valori di y superiori a u: 
(y1, y2,...,yn) - dove yi = ri – u e Nu sono il numero di dati campione maggiore di u 
- la distribuzione delle perdite eccedenti la soglia u è definita come: 
 
(3.15)   Fu(y) = Pr(r-u< y│r> u) = 
F(y   u) - F(u)
1- F(u)
 
 
Supponendo che per un certo u, la distribuzione delle perdite in eccesso sopra la 
soglia è una distribuzione Pareto Generalizzata (Gk), la funzione di ripartizione è 
data da: 
 
(3.16)   F(r) = F(y+u) = [1-F(u)] Gk,  (y) + F(u) 
 
                                                     
44
 Cfr.: Danielson e De Vries (2000) 
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Per costruire uno stimatore della coda dalla( 3.16), l'unico elemento che manca è 
la stima di F(u). A questo proposito, prendiamo lo stimatore empirico 
u - u
u
 
introducendo in questo modo il metodo della simulazione storica per F(u). 
Sapendo che r = y + u, impostandolo nella (3.16) si otterrà lo stimatore di coda 
come: 
 
(3.17)   F(r) = 1- 
 u
u
  [1+ 
k
 
(r-u)]
- 1/k
     con r > u 
 
Infine, il VaR per una certa probabilità α >F(u) è calcolato come: 
 
(3.18)         VaR (α) = u + 
 
k
  {[ n
  
(1-α) ]
k
-1 } 
 
L’EVT si basa sull’ipotesi che i rendimenti dei fattori di rischio siano i.i.d ma come già 
detto, questa assunzione è spesso violata soprattutto nel breve periodo perché la 
varianza tende a variare nel tempo. Per adattare l’ipotesi, la teoria considera allora i 
rendimenti standardizzati che derivano dal rapporto tra i rendimenti effettivi e una stima 
della loro volatilità. 
Il problema dell’EVT è che lavorando solo su una sezione estrema della distribuzione, 
ha a disposizione un insieme limitato di dati che rende ancora più difficile la stima della 
probabilità, dei quantili e del VaR.  
Danielsson e De Vries (2000) affermano che per livelli di quantili “alti” (esempio 5%) 
si rischia una dispersione dei dati poiché non è un valore abbastanza estremo. 
L’approccio funziona bene per probabilità molto piccole. Engle e Manganelli fanno leva 
sull’ipotesi dei rendimenti i.i.d. che in finanza spesso è in contrasto con i dati empirici e 
che rischia di condizionare il valore del  portafoglio. 
A fronte di ciò, la Teoria dei Valori Estremi ha subito notevoli miglioramenti - anche 
attraverso l’adattamento di modelli GARCH - che la rendono oggi una delle varianti più 
interessanti per il calcolo del VaR. Un lavoro di Adab P. et al. (2013) che raccoglie i 
vari studi sulla comparazione dei metodi, fa notare come dal 2000 ad oggi la maggior 
parte degli autori delle medesime ricerche concludono, supportati ognuno dalle loro 
prove empiriche, che l’approccio basato sulla EVT rappresenti una delle migliori 
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approssimazioni al pari della FHS proponendo un indirizzo di ricerca interessante verso 
un approccio che li consideri entrambi. 
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4 I MODELLI A INDICE 
 
Come visto nella prima parte, durante gli anni gli approcci teorici per l’analisi del 
rischio sono diventati sempre più sofisticati. Nel capitolo 2 si è discusso principalmente 
delle modifiche suggerite alla misurazione del rischio attraverso le discussioni sulle 
funzioni di densità e sulla stima della varianza. Tuttavia, data la dinamicità degli 
investimenti e l’enorme frammentazione del mercato, la necessità di reperire le serie 
storiche dei titoli in modo veloce e poco oneroso ha stimolato la ricerca di un metodo 
computazionalmente pratico, cercando comunque di mantenere l’accuratezza dei dati. A 
tal proposito, i modelli a indice o fattoriali cercano di “sostituire” la vera serie del titolo,  
difficile da reperire o magari inesistente nei casi di titoli di nuova emissione, con quella 
di un indice di mercato che sia il più possibile correlato a esso. In particolare, 
l’approccio che i metodi parametrici utilizzano per il calcolo del VaR è di tipo 
parametrico fattoriale, ovvero si ipotizza che la rischiosità di una data posizione sia 
deducibile da quella di una o più fattori di rischio per mezzo di indici di sensibilità in 
modo che, attraverso tecniche di mapping, la serie storica ignota venga approssimata da 
una simile che sia conosciuta dal gestore
45
. Conoscendo quindi la volatilità dei fattori di 
rischio è possibile dedurre la rischiosità dei singoli asset del portafoglio e perciò la 
rischiosità di quest’ultimo.  
Sulla base del numero di indici utilizzati per l’approssimazione dei rendimenti, i modelli 
parametrici fattoriali possono essere divisi in due categorie: modelli monofattoriali o a 
indice singolo e modelli multifattoriali o a indice multiplo relativamente connessi a due 
teorie note in finanza moderna come il Capital Asset Pricing Model (CAPM) e 
l’Arbitrage Pricing Theory (APT). 
 
 
                                                     
45
 In alcuni casi, come è stato quello della mia esperienza di stage per quanto riguarda la mappatura per 
un nuovo applicativo non ancora ultimato (EFFE
®
) se il gestore possiede al proprio interno serie storiche 
abbastanza lunghe di titoli simili, quest’ultime vengono sostituite ai più generici indici di riferimento. Ad 
esempio, un’obbligazione corporate di cui si conosca la serie di dati, con tasso R, rating X, tempo di 
scadenza Y e settore industriale Z, può senza dubbio rimpiazzare l’indice connesso per un’altra 
obbligazione dello stesso Paese che abbia caratteristiche simili e di cui sia sconosciuto il trascorso.  
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4.1 Il modello a Indice Singolo 
Nel 1963 Sharpe sviluppò il cosiddetto Modello di Mercato, o Single Index Model, 
basato sull’idea di scomponibilità del rischio in due dimensioni. 
Al suo lavoro va riconosciuto il merito di aver individuato un legame esplicativo tra i 
movimenti dei singoli titoli e quelli del mercato. Facendo propri i dettami logici della 
Portfolio Selection di Markowitz, egli postulò l’esistenza di una relazione di tipo lineare 
tra l’andamento dei rendimenti e le fluttuazioni di un indice di mercato mediata da un 
coefficiente di sensibilità, rintracciando due principali fonti di rischio. Delle due la 
prima veniva ricondotta ai cosiddetti fattori sistematici responsabili del dinamismo dei 
corsi sul valore del portafoglio di mercato; la seconda, nota come rischio specifico, era 
imputata a forze interessanti il singolo emittente ed eliminabile con la diversificazione. 
Data la suddetta divisione, è possibile supporre che le correlazioni tra i rendimenti dei 
titoli siano causate dalla presenza di fattori sistematici comuni a tutti i titoli che sono 
generalmente osservabili. In letteratura, è consuetudine utilizzare una variabile proxy 
identificata da un indice di mercato.  
In termini pratici spesso accade che più posizioni siano correlate al solito fattore. Si 
pensi ad esempio a un portafoglio composto da sole azioni dello stesso Paese le quali, 
come noto, si connettono allo stesso indice del portafoglio di mercato. In questi casi 
quindi, l’esposizione al rischio sistematico dell’intero portafoglio è spiegato da un solo 
fattore comune, il quale sarà pesato per i coefficienti di sensibilità di ogni titolo rispetto 
al portafoglio di mercato. L’intento del modello è proprio quello di semplificare 
l’analisi della stima dei rendimenti ricercando le variabili comuni all’interno del 
portafoglio stesso e, data la parametricità dei metodi a cui si applica in maggior misura, 
semplificarne la stima della matrice varianza – covarianza. 
In virtù di queste osservazioni, dati N titoli in portafoglio il modello monofattoriale 
sostituisce tali posizioni con K≤N fattori di rischio conosciuti.  
Consideriamo un solo titolo i. Dato ri,t come il rendimento dell’asset i (con i = 1…n) tra 
i periodi t – 1 e t, la relazione lineare che lega l’asset i al singolo fattore di rischio 
prescelto k è quindi un modello a un fattore che ha la seguente forma: 
 
(4.1)    ri,t = αi + βi,k ∙ rk,t +  i,t 
    
con  t = 1,…,T  
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dove αi    è una costante specifica del titolo 
βi,k   è l’indicatore di sensibilità dell’asset i verso l’indice di riferimento   
con -1 ≤ βi,k  ≤ 1 
rk,t   è il rendimento del fattore k correlato al particolare titolo nel periodo  
t – 1 e t 
 i,t  è il termine stocastico di errore il cui valore atteso si assume uguale a 
 zero 
 
Generalmente il fattore di rischio k corrisponde a un indice generale di mercato o di un 
settore in cui è compreso il titolo da mappare. 
L’intuizione che sta dietro il modello monofattoriale è che il rendimento dell’indice di 
mercato rk,t cattura i fattori di rischio macroscopici che influenzano i rendimenti dei 
titoli; questo tipo di rischio è il rischio sistematico che non può essere eliminato dalla 
diversificazione del portafoglio. Il termine stocastico di errore  i,t invece, rappresenta le 
fluttuazioni casuali che possono colpire il titolo nel periodo storico considerato e cattura 
i micro fattori, specifici dell’asset che sono legati a macro eventi. Per esempio, esso può 
catturare la notizia della scoperta di un nuovo materiale per lo stesso prodotto o le 
dimissioni del C.d.A.. In teoria, tale valore dovrebbe essere tanto più basso quanto più 
ampio è il numero delle osservazioni e, quindi, la precisione della stima. Di 
conseguenza il residuo della campionatura, per proprietà statistiche, dovrebbe diminuire 
di valore passando dalla regressione di un singolo titolo ad un portafoglio di titoli. 
Perciò il rischio specifico può essere eliminato dalla diversificazione.  
A questo proposito, le assunzioni sottostanti il modello sono le seguenti: 
 
[1] E( i,t) = 0   per i = 1, … , N (le news sono in media nulle) 
[2] var( i,t) = σ i   per i = 1, … , N (omoschedasticità) 
[3] cov( i,t, rk,t) = 0  per i = 1, … , N e t = 1, … , T 
[4] cov( i,t,  j,t) = 0 per tutti i t, s e i ≠ j 
 
Il termine di errore con media zero implica che l’effetto delle news caratteristiche del 
titolo sia in media nullo, l’assunzione di varianza costante asserisce invece che gli 
eventi casuali sono costanti nel tempo. La terza assunzione considera indipendenti i 
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termini di rischio specifico da quelli di rischio sistematico, mentre la quarta implica che 
i termini di rischio specifico sono tra loro indipendenti.  
Sotto le assunzioni [1] – [4] valgono le seguenti proprietà: 
 
[a] E(ri,t) = μi = αi + βi,k ∙ E[rk,t] = αi + βi,k ∙ μk 
[b] var(ri,t) =  i
  = β
i,k 
 
 var(rk,t) + var( i,t) = β
i,k 
 
 k
  +   i,t
  
[c] cov(ri,t, rj,t) =  i,j =  ki,kj βi,ki  βj,kj 
[d] ri,t ∼ iid N(μi,  i
 ) e rk,t ∼ iid N(μk,  k
 ) 
[e] βi,k = 
cov (ri,t   rk,t)
var (rk,t)
 = 
 i,k
 k
  
 
Le relazioni mostrano come il rendimento atteso dell’asset i sia costante e dipenda dalla 
media del fattore k oltre che dai parametri costanti; anche la varianza è costante e 
consiste nella variabilità del rischio sistematico β
i,k 
 
 k
  e del rischio specifico   i,t
 . Inoltre, 
dal momento che  i,j =  ki,kj βi,ki  βj,kj, la covarianza tra due asset i e j dipenderà dal valore 
di βi,ki e βj,kj. 
 
 
4.1.1 Dal Modello a Indice Singolo al CAPM 
L’autore del modello di mercato riconobbe per primo un legame di tipo lineare tra il 
mercato e il singolo titolo e sulla base degli stessi studi, lo stesso Sharpe (1964), Lintner 
(1965) e Mossin (1966), indipendentemente, elaborarono il Capital Asset Pricing Model 
(CAPM), un modello di stima del rendimento del titolo, o rendimento di equilibrio del 
mercato, in funzione del rischio dell’investimento. In altri termini, il CAPM, assumendo 
un contesto caratterizzato da efficienza informativa, assenza di costi di transazione, 
orizzonte monoperiodale, omogeneità di aspettative, presenza di titoli a rischio nullo, 
etc., indica il trade off tra rischio e rendimento massimizzandone il rapporto. Nel 
modello in parola assumono importanza tre variabili: il tasso di rendimento dei titoli di 
Stato, o risk free rate (rf), il coefficiente di rischio sistematico beta (β), che riassume in 
termini di rischiosità, la correlazione esistente tra titolo e mercato, e il premio per il 
rischio (Pr) dato dalla misura in cui il rendimento del portafoglio di mercato (rm) è 
superiore al rendimento risk free. Ne deriva una stima del rendimento (ri) del titolo i 
come segue: 
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(4.2)     ri = rf + β (rm - rf) = rf + β (Pr)  
 
Partendo dalla (4.1), sotto alcune ipotesi è possibile dimostrare che essa non è altro che 
una diversa interpretazione della formula di partenza di Sharpe: 
 
(4.3)              ri = rf + βi (Pr) = rf + βi (rm - rf) 
 
ri = rf + βi rm - βi rf 
 
          ri = (1- βi) rf + βi rm 
 
Essendo (1- βi) la componente di rischio rf non spiegata dal βi, ponendo αi = (1 - βi) rf  è 
possibile ottenere la retta di regressione: 
 
(4.4)             ri = αi + βi ∙ rk +  i 
  
dove rm = rk 
 
La relazione appare più chiara qualora si considerino le formule in termini di 
rendimento atteso dove, grazie alle ipotesi assunte circa la diversificazione, il termine di 
errore stocastico  i assume un valore pari a zero. 
Tuttavia, la stessa è valida solo nel caso in cui sia ragionevole ritenere un valore di αi 
prossimo allo zero. Se fosse vero il contrario, la relazione non sarebbe in grado di 
spiegare una quota significativa dei rendimenti in eccesso dei titoli. Questa ultima 
situazione implicherebbe, quindi, l’esistenza di altri fattori oltre il rendimento in eccesso 
del portafoglio di mercato che influenzano i rendimenti dei titoli. In altre parole se αi > 0 
(αi < 0) in maniera significativa, i rendimenti in eccesso dei titoli sono superiori 
(inferiori) a quanto stabilito dal CAPM. 
Nel caso in cui sia ragionevole ritenere αi ≅ 0, il modello sembrerebbe essere molto 
simile al CAPM ma, nella realtà vi sono due importanti differenze: la prima riguarda la 
diversità di obiettivo in quanto il CAPM cerca di spiegare la formazione dei prezzi in un 
mercato di equilibrio mentre il Market Model cerca solo di semplificare i calcoli per la 
stima del rendimento senza assumere ipotesi di equilibrio; la seconda differenza 
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riguarda invece il portafoglio utilizzato per calcolare il beta, uno è rappresentato dal 
mercato comprendente tutte le attività (CAPM), l’altro da un indice di riferimento di 
quest’ultimo (esempio l’indice FTSE Italia All Share per le azioni italiane). 
Infine, per quanto riguarda un portafoglio composto da più asset, le considerazioni fatte 
sopra per un solo titolo, valgono nella solita misura per un insieme di posizioni 
rischiose. Il procedimento sarà ripetuto tante volte quante sono i singoli asset. Risulterà 
pertanto una mappatura su K fattori di rischio che andranno a sostituire gli N titoli del 
portafoglio.  
Benché alcune delle ipotesi sottostanti appaiano lontane dalla realtà, il CAPM divenne 
comunque oggetto preferenziale di numerosi studi, finalizzati di volta in volta ad 
estenderne la valenza pratica. Tra i lavori più significativi condotti intorno al modello in 
parola si colloca senza dubbio quello di Black del 1972 meglio noto come Zero-Beta 
CAPM, che adattava le versione originale al caso in cui non fosse disponibile sul 
mercato un impiego/finanziamento al tasso certo sostituendolo con un’attività o un 
portafoglio di mercato, e ancora quello di Treynor e Black del 1973. Quest’ultimo 
sanciva in via definitiva alcune regole guida fondamentali per la gestione di portafoglio 
mediante strategie di benchmark, o in alternativa tramite strategie attive, riconducibili 
ad una serie di scommesse avanzate sulle performance prospettiche dei singoli titoli 
dato che, come gli autori evidenziarono, sul mercato non tutti possedevano le stesse 
informazioni e pertanto alcuni titoli potevano essere valutati in maniera non efficiente 
dando luogo così a possibili arbitraggi. Il modello quindi, date le condizioni di 
informazione non perfettamente distribuita, costruisce il portafoglio ottimale come una 
somma di due “sottoportafogli”: il primo a gestione passiva46, contenente tutte quelle 
attività cui il valore di mercato corrisponde al valore reale (a parer dell’investitore) e 
l’altro a gestione attiva47 comprendente tutti quei titoli per cui il soggetto prevede la 
                                                     
46
 La gestione passiva è una strategia di investimento con la quale il gestore di un portafoglio minimizza 
le proprie decisioni di portafoglio al fine di minimizzare i costi. 
Nell'ambito di questa strategia, è comune ricorrere al metodo di replica dell'andamento di un indice di 
mercato (detto benchmark) o di una composizione di essi, acquistando attività finanziarie nella stessa 
proporzione dell'indice scelto. Tale approccio è più comune nella gestione dei portafogli azionari, 
attraverso la creazione dei cosiddetti fondi indice, che replicano l'andamento di un indice azionario. 
47
 La gestione attiva è una strategia di investimento con la quale il gestore prende una molteplicità di 
decisioni di investimento nel tempo, finalizzate a ottenere una performance superiore al benchmark, 
esponendolo perciò ad un rischio maggiore rispetto a tale indice. 
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possibilità di un extra guadagno dato dalla personale convinzione di un valore di 
mercato sottostimato. 
L’idea per cui il rendimento in eccesso sul tasso risk free corrisposto dal generico 
investimento, o portafoglio di investimenti, è commisurato al rendimento in eccesso del 
portafoglio di mercato per mezzo di un coefficiente segnò così il definitivo passaggio 
alla moderna teoria finanziaria. Tuttavia nel corso degli anni, le teorie del CAPM 
subirono numerose critiche e l’idea che il beta non fosse l’unico fattore in grado di 
spiegare i rendimenti dei titoli azionari prese sempre più corpo. Nell’ottica inquadrata 
nasce l’Arbitrage Pricing Theory (APT), sviluppata da Ross (1976) e Roll (1977), la 
quale evidenzia come i fattori che intervengono nella determinazione dei prezzi dei 
titoli sono molteplici. La stessa, infine, rappresentò l’ultimo anello di congiunzione tra il 
modello monofattoriale e quello multifattoriale. Infatti quest’ultimo nasce come 
supporto alla teoria che mancava di alcuni aspetti pratici. 
 
 
4.2 L’APT e i Modelli a Indice Multiplo  
Le numerose anomalie empiriche scaturite dalla non perfetta linearità della relazione 
rischio – rendimento ipotizzata dal CAPM, hanno fatto sospettare dell’esistenza di altri 
fattori che probabilmente influiscono più incisivamente sui rendimenti dei titoli 
azionari. L’Arbitrage Pricing Theory stima il rendimento dei titoli attraverso un modello 
multifattoriale nel quale le posizioni rischiose siano poste in relazione con un numero 
limitato di fattori sistematici (o pervasivi), comuni a tutte le attività finanziarie, e di 
fattori tipici di singole aziende o settori, denominati fattori idiosincratici (o specifici). 
La componente di variabilità dei rendimenti dovuta ai fattori idiosincratici risulta 
tuttavia poco rilevante, giacché essa si manifesta in modo casuale e può essere 
pressoché annullata nel medio periodo tramite la diversificazione del portafoglio.  
Tale teoria non assume ipotesi impegnative sulla propensione al rischio degli investitori, 
i quali si presumono genericamente avversi ad esso e ammette la possibilità di vendere 
allo scoperto basandosi sul presupposto che gli investitori approfittano di ogni 
opportunità di arbitraggio: se due attività finanziarie presentano la stessa esposizione al 
rischio, ma diversi rendimenti, gli investitori acquisteranno l'attività con maggiore 
remunerazione, facendone aumentare il prezzo (quindi diminuire il rendimento atteso) e 
ripristinando l'equilibrio. In questo contesto l’APT riesce a fare a meno di due concetti 
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fondamentali appartenenti al CAPM: l’ipotesi che tutti gli investitori valutino il 
portafoglio esclusivamente in termini di rendimento atteso e di varianza e il concetto di 
portafoglio di mercato.  
Da un punto di vista pratico, i modelli multifattoriali vengono sostanzialmente costruiti 
a partire dall’evidenza empirica piuttosto che sulla base di un modello teorico. Infatti, 
una volta identificato il numero dei fattori, l’analisi dei dati consente di estrapolarne il 
comportamento nel tempo. Le serie temporali così ricavate vengono poi confrontate con 
quelle di diverse variabili specificate (fattori “descrittori” identificati), al fine di 
misurarne le correlazioni nel tempo.  
Sulla base del modello di mercato di Sharpe, l’equazione generica del rendimento in un 
modello multifattoriale avrà una forma lineare simile al modello a indice singolo. Dati 
N titoli in portafoglio, esso sostituisce tali posizioni con K fattori di rischio comuni. 
Definito ri,t come il rendimento di un singolo titolo i tra i periodi t – 1 e t, la relazione 
lineare che lega l’asset ai fattori di rischio (f1, f2,…,fK) è quindi un modello a fattori 
multipli che ha la seguente forma: 
 
(4.5) ri,t   =   αi + βi,1 ∙ f1 + βi,  ∙ f2   …   βi,K ∙ fK +  i,t  =  αi + ∑  βi,k  fk
 
k  1  +  i,t 
 
dove  βi  misura la sensibilità del titolo i rispetto ai singoli fattori f del  
rischio non eliminabile 
    fk è il rendimento del k - esimo fattore, con k = 1, … ,   
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Nella (4.5)
48
, il rendimento in oggetto è definito come la somma di una costante e di una 
serie di componenti supplementari, questi ultimi dati dal prodotto dei parametri di 
sensibilità del titolo per una serie di termini riferiti a ciascun fattore ed uguali per tutti i 
titoli. II termine costante α coincide con il rendimento atteso di equilibrio di un 
portafoglio con esposizione nulla al set di fattori sistematici. Il rendimento ex post di un 
simile portafoglio sarà praticamente certo ed equivalente al tasso a rischio zero. La 
seconda componente è invece interpretabile come la somma dei premi al rischio, 
attribuiti al titolo in relazione alla sua esposizione ad ogni fattore sistematico ed al 
rispettivo premio per unità di esposizione allo stesso. Infine, per quanto riguarda il 
rischio specifico, date le stesse ipotesi del modello di mercato di Sharpe,  i rimane un 
dato trascurabile. La stessa supposizione implica quindi che il rendimento che non 
dipende dai fattori comuni sia interamente spiegato da α. 
Le affinità con il CAPM sono evidenti se si fa riferimento ad un modello monofattoriale 
che assuma, come unico fattore sistematico, i rendimenti del portafoglio di mercato. 
Inoltre, come il CAPM, la teoria distingue fra rischio diversificabile e non 
diversificabile, ma si differenzia nell'approccio alla misurazione del secondo: il CAPM 
ipotizza che il rischio di mercato, ovvero quello non diversificabile, sia sintetizzato dal 
portafoglio di mercato, mentre l'APT ammette molteplici fonti per la stessa tipologia, 
                                                     
48
 E’ opportuno sottolineare che l’equazione sopra illustrata riguarda un generico modello multifattoriale, 
nello specifico dell’APT, in termini di aspettative e quindi di rendimento atteso, la formula viene riscritta 
come segue: 
 
ri,t  =  E(ri,t) + βi,1 ∙ f1 + βi,  ∙ f2   …   βi,k ∙ fk +  i,t 
 
Quest’ultima espressione non è che l’ipotesi di partenza che descrive come si formano i rendimenti storici 
effettivi e vale sia per i singoli titoli che per i portafogli. Il punto di arrivo è la formulazione di 
un’espressione che definisca i valori che in equilibrio debbano assumere i rendimenti attesi di tutte le 
attività rischiose. Data la condizione di equilibrio (dove quindi i portafogli saranno perfettamente 
diversificati), il teorema di Ross (1976) afferma che, ipotizzando che valga un modello fattoriale lineare 
come quello presentato sopra, esiste un insieme di premi per il rischio λ0, λ1,…, λn tali che il rendimento 
atteso di ciascun titolo possa essere espresso come: 
 
E(ri,t ) = αi = λ0 + βi,1 λ1 + βi,2 λ2 + ∙ ∙ ∙ + βi,n λn 
 
 dove: λ0 è una costante e rappresenta il rendimento di un portafoglio zero beta 
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rappresentate da variazioni inattese delle variabili macroeconomiche fondamentali, e 
misura la sensibilità dell'investimento a ciascuna di esse attraverso uno specifico 
coefficiente beta. 
Sebbene l’analisi consideri più di un fattore, nella teoria dell’ATP la natura degli stessi 
non è determinata, tuttavia l’osservazione empirica riconosce un ruolo chiave ad alcuni 
fattori di carattere macroeconomico come le variazioni inattese del tasso di inflazione, 
dell’indice della produzione industriale, dei premi al rischio sulle obbligazioni, 
dell’inclinazione della curva dei rendimenti, etc.  
Nel quadro descritto, benché i fattori individuati non abbiano carattere 
macroeconomico, famoso è il lavoro di Fama e French (1992) i quali dimostrarono che 
il beta del CAPM, quale variabile esplicativa della relazione rischio - rendimento, non 
cattura appieno tutti i fattori di rischio. I due autori sviluppano, perciò, il modello a tre 
fattori o three-factor model, attraverso il quale evidenziano che il premio per il rischio 
dipende sia dal fattore di mercato che da altri due: la dimensione della società e il 
rapporto tra valore contabile e valore di mercato. Tale modello pose le basi per lo studio 
del rendimento come una somma pesata di più variabili dando origine a numerose 
evoluzioni sia per quanto riguarda il numero di fattori di rischio considerati, sia per 
applicazioni a titoli diversi dalle azioni. 
Infine, è doverosa una precisazione circa l’identificazione del numero di fattori insiti nei 
portafogli. L’indagine è affidata alla cosiddetta analisi fattoriale49, la quale, specificati i 
fattori su cui viene svolta (sia di carattere macroeconomico o di altro tipo come nel 
                                                     
49
 L'analisi fattoriale è una tecnica statistica che permette di ottenere una riduzione della complessità del 
numero di fattori che spiegano un fenomeno. Il punto di partenza è costituito dalla matrice delle 
correlazioni tra le variabili osservate e l’obiettivo è di spiegare queste correlazioni attraverso l’esistenza 
di fattori comuni sottostanti, dei quali le variabili osservate sarebbero combinazioni lineari. Il punto di 
arrivo, invece, sono la stima dei coefficienti che legano questi fattori alle variabili osservate. Lo scopo 
quindi è di determinare un numero di variabili "latenti" più ristretto e riassuntivo rispetto al numero di 
variabili di partenza. In altre parole si tratta di una sorta di ricerca della parte comune delle rilevazioni 
fatte, la quale però, rimane non quantificabile. 
L’esempio classico è quello della registrazione dei voti di un certo numero di studenti in alcune materie e 
nel supporre che ci siano due tipi fondamentali di intelligenza: quella "matematica" e quella "verbale". 
Attraverso questo metodo, l’analisi isola una misura (un peso) che permette di comprendere quanto 
ciascuna di queste due variabili (in realtà non misurabili) abbia avuto incidenza sui voti di ciascuna 
materia. Si suppone inoltre che ciascuna rilevazione dipenda in parte dalle variabili originarie e in parte 
da un certo "ε" di errore (determinato da variabili personali di diverso genere). 
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modello di Fama e French), ricerca i fattori comuni a grandi gruppi di attività che 
presentano caratteristiche simili (asset class) piuttosto che a singoli asset. Considerato 
un determinato trend storico dei rendimenti di un titolo/portafoglio, mediante l’analisi 
fattoriale si riconoscono i fattori che in misura maggiore hanno avuto effetti su di esso. 
Si assume, poi, che gli stessi continueranno ad essere presenti anche in futuro nella 
solita misura, per cui diventa possibile stimare i rendimenti attesi del titolo/portafoglio 
in base ai relativi coefficienti di sensibilità rispetto ai fattori. 
 
 
4.3 Mapping 
Spesso reperire le serie storiche di ogni singolo asset può diventare troppo dispendioso 
in termini di tempo e costi rispetto all’uso che se ne deve fare. Si pensi, ad esempio, al 
caso in cui all’interno di una gestione patrimoniale esista un regolamento interno che 
imponga al risk management (oltre agli obblighi di Basilea sul portafoglio di proprietà) 
un controllo campionario giornaliero dei portafogli dei clienti. Tale obbligo 
implicherebbe, prima di tutto al gestore, di essere in grado di fornire all’area di 
competenza tutte le serie storiche di tutti i titoli che ha negoziato acquistandole da 
database predisposti sul mercato finanziario, come ad esempio Bloomberg
®
. 
Successivamente, il manager dovrà individuare le variazioni che i portafogli hanno 
subito rispetto al giorno prima e “caricare” le nuove serie storiche nell’applicativo per 
poter avviare l’analisi richiedendo una tempistica non indifferente. Tutto ciò 
significherebbe un grande dispendio di denaro. In questi casi, non poco frequenti, il 
controllo ha solo una funzione preventiva di attenzione verso alcuni requisiti 
contrattuali (esempio: ogni linea d’investimento fissa dei limiti di VaR che devono 
essere rispettati). 
Rimane poi da considerare la possibilità di acquistare un titolo di nuova emissione che 
non abbia quindi uno storico di riferimento.  
A tal proposito, pur con qualche critica, nei metodi parametrici il problema è stato 
approssimato dalle tecniche di mapping. Esse prevedono la scomposizione di ogni 
singola posizione in una o più simili che siano conosciute e facilmente reperibili, dette 
proxies.  
Il ricorso a queste pratiche, per la ricerca del VaR di un portafoglio complesso, permette 
di semplificare il procedimento di calcolo attraverso la scomposizione del portafoglio 
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stesso nella somma di portafogli elementari (posizioni standardizzate), ciascuno dei 
quali è soggetto ad un unico fattore di rischio di cui sono noti i dati di volatilità e 
correlazione con gli altri fattori. Normalmente un portafoglio non coincide con un 
singolo titolo, ma contiene un numero elevato di strumenti di varia natura. Ogni singolo 
titolo deve essere scomposto in più posizioni elementari, ma nella pratica accade spesso 
che uno stesso fattore di rischio k influisca su più asset dello stesso portafoglio. Le 
singole posizioni possono essere sommate, ottenendo quindi un’unica posizione per 
l’intero portafoglio relativa ad uno specifico fattore.  
L’insieme delle posizioni così ottenute per tutti i fattori di rischio dovrà presentare, 
complessivamente, un valore pari a quello dell’intero portafoglio originario. Più 
precisamente, affinché si possa ritenere valida la mappatura attraverso i fattori di 
rischio, devono essere mantenute alcune caratteristiche finanziarie del portafoglio 
originale mediante la verifica di due condizioni necessarie, rispettivamente di valore e 
rischiosità: 
 
(4.6)    F = V = S1 + S2 + … + Sn 
 
(4.7)         ∆F = ∆V  = ∑ ∆ i
n
i 1  ≈ ∑
d i
dfi
n
i 1  ∆fi 
 
dove  F è il valore del portafoglio reale 
  V il valore del portafoglio mappato 
  Si il valore della posizione standardizzata sull’i – esimo fattore di rischio  
      rilevato fi  
 
La (4.6) esprime la condizione secondo la quale la somma dei valori delle posizioni Si 
deve risultare uguale al valore del portafoglio reale F; la (4.7), invece, asserisce che le 
variazioni dei fattori di rischio incidono nello stesso modo sul portafoglio mappato 
come su quello originario. 
Principalmente esistono due tipi di mappatura: rappresentativa e quantitativa.   
 Mapping Rappresentativo 
La procedura di tipo rappresentativo si basa sull’associazione del titolo da 
mappare a un gruppo di asset correlati di cui sono noti i dati di volatilità e 
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correlazione dei fattori di rischio. Spesso tale tecnica è associata ai modelli 
monofattoriali i quali individuano per ogni titolo un unico fattore di rischio. Per 
quanto riguarda i titoli azionari, in accordo con i presupposti teorici del CAPM 
circa il rischio sistematico, la tecnica prevede che le azioni vengano mappate 
sull’indice di mercato del Paese di emissione. Per le obbligazioni coupon bond 
invece, il loro valore dipende dall’intera struttura dei tassi privi di rischio, perciò 
ogni titolo obbligazionario sarà sensibile a tutti i tassi compresi nella scadenza. 
Per semplificare l’analisi, il titolo sarà scomposto in tanti zero coupon (z.c.) 
quanti sono i tassi che compongono il rischio del medesimo titolo in modo che 
ognuno sia sensibile a un solo tasso corrispondente a quello della sua scadenza. 
Gli z.c. così ottenuti potranno essere mappati sulla scadenze standardizzate della 
struttura dei tassi spot di cui sono noti le volatilità e le correlazioni. In questo 
ambito esistono due diversi approcci circa i parametri da verificare per 
l’accuratezza della stima; il primo prevede che la posizione mappata mantenga 
la stessa Duration del titolo/portafoglio iniziale (Fisher e Weil), mentre il 
secondo impone che i due flussi conservino la stessa deviazione standard 
(mappatura alla RiskMetrics). Sulla base delle condizioni di Fisher e Weil, le 
(4.7) e (4.8) possono essere così riscritte: 
 
(4.8)    F = V = X1, … , Xn 
 
(4.9)     D = 
1
 
 ∑ Xs
n
s 1 ∙ s 
 
  dove  X1, … , Xn  sono i valori delle posizioni standardizzate delle n  
epoche 
D   è la duration del portafoglio obbligazionario 
   s   è la duration della s-ma posizione standardizzata 
 
Nella pratica però accade spesso che indipendentemente dalle caratteristiche 
principali del titolo (reddito fisso o variabile), ogni asset venga ricondotto a un 
asset class collegata ad un particolare indice. Questo è il caso di uno dei sistemi 
di calcolo che saranno analizzati nel prossimo capitolo, in particolare per quello 
del § 5.1. 
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 Mapping Quantitativo 
Nella seconda tecnica invece, una volta determinate le asset class, i fattori 
chiave di un portafoglio sono identificati dallo studio delle serie storiche 
attraverso l’analisi fattoriale così come specifica l’APT. Tuttavia i fattori 
statistici individuati non hanno un’interpretazione economica diretta e 
necessitano perciò di input preliminari da parte degli elaboratori del sistema. 
Pertanto la tecnica prevede che prima di avviare l’analisi fattoriale siano ben 
specificati i fattori di rischio da ricercare nelle singole posizioni. Tali fattori 
richiedono quindi di essere precisati e collegati alle relative asset class. In altre 
parole si rende necessario creare inizialmente un “basket” di possibili fattori di 
rischio per ogni asset class e sottoporre i titoli del portafoglio specifico alla 
ricerca delle variabili più significative all’interno del basket di appartenenza. 
Nei modelli più sofisticati tali fattori corrispondono a degli indici realizzati 
appositamente da chi utilizza il sistema di calcolo, mentre in altri casi sono 
ripresi a priori da indici di mercato o di settore già costruiti da società 
specializzate (ad esempio Bloomberg L.P., FTSE Group, etc).  
Sulla base di queste specificazioni iniziali, il procedimento prevede la ricerca 
dell’insieme dei fattori comuni rilevati all’interno del portafoglio. 
Successivamente, attraverso l’analisi fattoriale, questi ultimi vengono ristretti a 
quelli più significativi e attraverso i metodi delle regressioni possono essere 
stimati i parametri di sensibilità dei fattori di rischio al portafoglio.  
Tale metodologia è applicata dal sistema di calcolo presentato nel § 5.3 
attraverso un’analisi cross-section. 
Infine è bene precisare che, indipendentemente dalla tipologia, il vantaggio ottenuto in 
termini computazionali dal mapping è mitigato dalla perdita di informazioni sui dati 
reali dovuta alle approssimazioni effettuate durante il procedimento. 
L'impiego di queste proxies ha stimolato negli ultimi cinquant’anni la ricerca da parte 
del mondo accademico e istituzionale di metodi esplicativi sempre più fedeli alla reale 
struttura del rendimento, cercando di catturare tutti gli elementi di fondo che 
condizionano le variazioni di prezzo di qualsiasi titolo.  
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4.4 Stima dei parametri delle regressioni 
Indipendente dal numero di fattori di cui il modello si serve per il calcolo del 
rendimento di un titolo, le regressioni che specificano tale relazione necessitano della 
stima dei due parametri α e β. A tale scopo si utilizza il metodo dei minimi quadrati 
(OLS: Ordinary Least Squares), una tecnica di ottimizzazione che permette di stimare 
una funzione, rappresentata da una curva ottima (o curva di regressione), che si avvicini 
il più possibile ad un insieme di dati reali. In particolare, la funzione trovata deve essere 
quella che minimizza la somma dei quadrati delle distanze tra i dati osservati e quelli 
previsti dalla curva. Come in questo caso, l'utilizzo più frequente è la deduzione 
dell'andamento medio in base ai dati sperimentali al fine di estrapolare dei parametri che 
spieghino la relazione. 
Prese in input n osservazioni della variabile indipendente X e di quella dipendente Y e le 
assunzioni suddette circa il rischio specifico, il modello di regressione lineare semplice 
ha la forma: 
 
(4.10)     ̂i = αi + βi Xi +  i 
     
con  i = 1, … , n 
  E( i) = 0 
 
Lo stimatore OLS minimizza la differenza quadratica media tra i valori reali di Yi e le 
previsioni  ̂i (“valori previsti”) basate sulla relazione della (4.10). Pertanto, la stima dei 
valori previsti richiede in prima analisi la ricerca dei coefficienti di sensibilità  ̂ e β̂ 
della curva da stimare. Lo studio avviene mediante il metodo della regressione lineare 
dove, partendo dai dati reali delle due variabili, possono essere specificati i coefficienti 
di sensibilità della retta attraverso la minimizzazione della distanza tra le due 
successioni Yi e Xi della funzione di perdita, ovvero la quantità S, rispetto ai parametri. 
In termini formali  
 
(4.11)     S(αi, βi) = ∑  ( Yi- αi- 
n
i 1 βiXi
) 2 
 
dove la (4.11), dato il quadrato, è sempre non negativa ed è uguale a zero solamente 
quando il valore stimato Ŷi uguaglia quello osservato Yi. Essa aumenta al crescere della 
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distanza tra i due valori e pertanto, nell’individuare il modello, il problema da risolvere 
sarà la minimizzazione della funzione S rispetto ai parametri da stimare, ovvero 
 
 
(4.12)            min S(α, β) = ( ̂, β̂ ) 
 
Attraverso il sistema 
 
(4.13)   
   (α, β)  
 α
 = -2 ∑  ( Yi-  ̂i- 
n
i 1 β̂iXi
) = 0 
 
(4.14)             
   (α, β)  
 β
 = -2 ∑  ( Yi-  ̂i- 
n
i 1 β̂iXi
) Xi = 0 
 
ed estraendo dalla (4.13) le medie di Y e X 
 
n ̂i = ∑  (  i- 
n
i 1 β̂i i)  ⇒   ̂i = 
1
n
 ∑  (  i- 
n
i 1 β̂i i) =  ̅ – β̂i X̅ 
 
si dimostra che 
 
(4.15)          β̂i = 
∑  (Xi- X̅)(Yi- Y̅)
n
i 1
∑  (Xi- X̅) 
n
i 1
  =  
 X,Y
 X
  
 
(4.16)            ̂ = Y̅ - β
i
̂
 X̅  
 
Nel contesto di questo lavoro, il concetto di rischio sistematico manifestato dal β̂ 
esprime quindi la parte di rischio del fattore Y rispetto alla variabile di mercato X 
attraverso il rapporto di covarianza tra X e Y e la varianza di X;  ̂ invece è la costante 
della retta di regressione con coefficiente angolare β̂. 
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In termini grafici, considerando le variazioni di un’azione quotata presso la Borsa 
Italiana come il fattore di rischio Y e quelle dell’indice FTSEMIB50 come la variabile di 
mercato X correlata all’azione, la retta di regressione rappresentata nel grafico spiega il 
rendimento del titolo come nel modello di mercato ipotizzato. 
 
 
 
Figura 9: Regressione lineare per il calcolo dei parametri 
 
Dato il peso che l’azione ha in uno dei portafogli reali analizzati nel prossimo capitolo, 
e la disponibilità della serie storica, per il calcolo dei parametri è stato scelto come titolo 
rappresentativo del fattore di rischio l’azione ordinaria di SNAM SpA (ID: 
IT0003153415). La regressione è stata calcolata, per entrambe le variabili con un 
orizzonte temporale di 10 anni (31/12/2003 -  31/12/2013), su 2782 rendimenti 
logaritmici giornalieri. Dalle serie storiche risulta pertanto che: 
 
        
  = 0,000228 
                                                     
50
 A questo proposito è stato scelto il FTSEMIB piuttosto che il FTSE Italia All Share poiché l’azione 
considerata è già contenuta nella composizione del primo. Tuttavia è bene ricordare che molti applicativi 
utilizzano il secondo indice per la mappatura delle azioni poiché considera quasi la totalità delle azioni 
quotate. 
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        ,    
        
  = 0,00007 
 
Y̅SNAM = 0,000270 
 
X̅FTSEMib = -0,000075 
 
 
Dunque è possibile stimare i due parametri 
 
β̂SNAM = 
0,00007
0,000228
 = 0,3076 
 
 ̂SNAM = 0,000270 - (0,3076 ∙ -0,000075) = 0,0003 
 
e la retta del modello di regressione come 
 
Yi = 0,0003 + 0,3076 Xi + εi 
 
Al fine di dimostrare la veridicità delle ipotesi sottostanti il modello circa il rischio 
specifico, ponendo Ŷi come i valori previsti della variabile dipendente, per ogni 
osservazione i, i residui (εi) possono essere calcolati come la differenza tra il valore 
osservato e quello stimato, per cui si avrà che εi = Yi - Ŷi; riprendendo la (4.10) e 
sostituendola in Ŷi, si otterrà  
 
(4.17)       εi = Yi - Ŷi = Yi -  ̂i - βi
̂
 Xi 
 
=  i – ( ̅ - βi
̂
 
̅) - β
i
̂
 i 
 
= (Yi - Y̅) - βi
̂  (Xi -  ̅) 
 
allora 
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(4.18)        ∑  i
n
i 1  = ∑ (Yi - Y̅)
n
i 1  - βi
̂  ∑ (Xi - X̅)
n
i 1  = 0 
 
dato che β
i
̂ , nel nostro caso, rappresenta la sensibilità del titolo Y rispetto al fattore X, la 
somma delle differenze tra le due variabili su tutte le osservazioni osservate sarà un 
valore nullo. 
Infine, essendo εi = Yi -  ̂i - βi
̂
 Xi 
 
 
(4.19)      Yi = Ŷi + εi 
 
per cui 
 
(4.20)          
1
n
∑  Yi
n
i 1  =  
1
n
∑  Ŷi
n
i 1  
 
Y̅ = Ŷ 
 
 
 
  
Modelli Evolutivi per la stima del Value-at-Risk:  
Tecniche di Mapping per l’utilizzo di Metodi Parametrici Fattoriali 
 
88 
 
  
ANALISI EMPIRICA 
 
89 
 
5 ANALISI EMPIRICA 
 
Durante il periodo di stage ho avuto modo di studiare prima, e utilizzare dopo, tre 
applicativi parametrici fattoriali per la stima del VaR. In particolare due sono modelli 
monofattoriali che la banca utilizza per l’analisi, il monitoraggio e la gestione di 
portafogli finanziari e sono: 
- A.M.C.
®
 Asset Management Companion di O.R.S. Operational Research Systems s.r.l. 
- EFFE
®
 Extended Financial Front End implementato, sulla base delle richieste della 
Banca, da Cabel Industry S.p.A. 
Un ultimo metodo rappresenta un modello multifattoriale che invece è utilizzato 
principalmente per il controllo del rischio sul portafoglio di proprietà della società 
stessa nel rispetto dei requisiti imposti dal Comitato di Basilea ed è: 
- BarraOne
®
 di MSCI Inc. 
I tre sistemi di calcolo si caratterizzano per il diverso approccio alla stima del 
rendimento, inoltre differiscono nell’utilizzo dei modelli di volatilità. Nel seguito si 
riportano i valori del VaR applicati su due diversi portafogli e ottenuti tramite i tre 
software citati. I modelli utilizzati non forniscono le serie storiche dei fattori di rischio 
su cui mappano gli asset e lo studio circa la comparazione degli stessi è costretta a 
fermarsi ai soli dati forniti sulla misura del VaR a causa dell’impossibilità di produrre 
analisi di backtesting
51
. Infatti, negli istituti finanziari la verifica dell’attendibilità della 
                                                     
51
 È bene precisare che il backtesting è una metodologia utilizzata per testare la validità delle capacità 
esplicative di un modello teorico, basata sull’analisi di dati del passato. Il suo vantaggio principale è da 
ricercare nella comprensione della vulnerabilità di una valore stimato messo a confronto con le difficoltà 
del mondo reale, così come verificate in periodi precedenti. Il backtesting ha assunto notevole rilievo 
nell’ambito del risk management e del VaR in particolare. Per esempio, se una banca utilizza una certa 
metodologia per il calcolo del VaR giornaliero a un livello di confidenza dell’1%, è possibile utilizzare i 
dati storici delle posizioni per calcolare la sequenza storica dei VaR giornalieri e poi verificare con il 
backtesting quanto spesso le perdite giornaliere realizzate in passato avrebbero superato il VaR. Se la 
frequenza di tali eventi è circa l’1%, il modello di calcolo del VaR può ritenersi appropriato; se invece, 
tale percentuale fosse significativamente superiore, allora il modello potrà essere messo in discussione. 
Infine, il backtesting è collegato, ma non deve essere confuso, con le procedure di stress test. Lo stress 
test si applica infatti non ai dati storici di un intero periodo passato ma solo a quelli riguardanti eventi 
negativi molto particolari, quali ad esempio i crolli azionari o grandi variazioni inattese della struttura dei 
tassi di interesse. L’obiettivo dello stress test è la valutazione della vulnerabilità di un’istituzione 
finanziaria a uno stress. 
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stima delle serie storiche è affidata ad aree interne specializzate o, come nel caso della 
banca in cui ho lavorato, a software house esterne fornitrici del sistema di calcolo, le 
quali avviano procedure di backtesting prima di rilasciare l’applicativo.  
Tuttavia, durante la mia esperienza la banca era in fase di transizione dal modello 
monofattoriale “as is”52 di A.M.C. al modello di EFFE (costruito invece tramite la 
collaborazione tra la banca e la società fornitrice), e a questo proposito ho potuto 
approfondire le conoscenze circa la fase di una reale mappatura per alcuni aspetti 
diversa da quelle classiche. 
Pertanto nel seguito del lavoro saranno presentati i modelli utilizzati concentrandosi 
sulla mappatura di ciascuno ed in particolare sulla mappatura “personalizzata” di EFFE 
cui ho avuto modo di contribuire in prima persona.  
 
 
5.1 A.M.C. ® 
AMC è un applicativo per la gestione di portafogli finanziari con molteplici 
funzionalità, ma quella di nostro interesse è definita “factor risk”. Tale strumento 
permette una valutazione del rischio dell’investimento attraverso il VaR.  
L’approccio analitico in oggetto parte dalla moderna teoria del portafoglio e 
dall’equazione che descrive la varianza totale di una posizione in funzione delle 
varianze dei rendimenti dei fattori di rischio, e delle reciproche correlazioni. Il modello 
matematico per la stima della P&L segue l’approccio classico varianza – covarianza, 
utilizzando per il calcolo dei rendimenti dei fattori di rischio il modello di mercato di 
Sharpe e per la varianza una media costante degli stessi dati storici.  
 
 
5.1.1 Processo di Mapping in A.M.C. 
Avvalendosi di una mappatura di tipo rappresentativo, il modello associa ad ogni titolo 
i un unico fattore di rischio corrispondente a un predeterminato indice di mercato, 
calcolandone il valore della i – esima posizione come la (4.1). A.M.C. rappresenta un 
ambiente chiuso comprendente una serie di indici di riferimento preassegnati dai 
                                                     
52
 Il termine si riferisce al fatto che la licenza per l’utilizzo del software prevedeva la fornitura di un 
sistema “finito”, ovvero di un applicativo non flessibile, già implementato e testato dal distributore.  
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fornitori del software in base alle asset class. Il sistema permette di mappare 
automaticamente ciascun titolo compreso nel portafoglio considerato sull’indice che 
meglio lo approssimi. 
Nel § 4.3 si era illustrato come le tecniche di tipo rappresentativo si scomponessero in 
diverse pratiche, a seconda della tipologia del titolo in questione. In generale, i titoli 
azionari prevedono la mappatura su indici di mercato e la determinazione dei rispettivi 
coefficienti di sensibilità, mentre per le obbligazioni coupon bond, essendo vincolate 
alla struttura dei tassi d’interesse, la mappatura è attuata mediante la scomposizione in 
più portafogli elementari assoggettati a vincoli di duration o di deviazione standard. Per 
quanto riguarda la tecnica di mapping utilizzata da A.M.C. invece, indipendentemente 
dalla tipologia di asset, il sistema di calcolo prevede che il valore di ogni singola 
posizione in portafoglio sia desumibile da un particolare indice reperibile sul mercato. 
Per ogni titolo quindi, il modello impone a priori un indicatore di mercato generale che 
meglio lo approssimi.  
In prima approssimazione l’applicativo raggruppa i titoli per asset class e associa ad 
ognuna di esse una famiglia di indici la cui costruzione deriva da una ponderazione di 
titoli simili a quelli compresi nella specifica classe. Nella tabella sottostante sono 
riportati le classi e i relativi gruppi di indici su cui si fonda la mappatura. 
 
Asset Class Gruppi di Indici 
Azioni Indice azionario del Paese di emissione  
Obbligazioni Government Bloomberg  
Obbligazioni Corporate Merril & Lynch 
Fondi Azionari Merril & Lynch 
Fondi Obbligazionari, ETF e SICAV (EU 
e USA) 
Bloomberg  
Fondi Obbligazionari, ETF e SICAV 
(Europa dell’Est e resto del mondo) 
Merril & Lynch 
 
Figura 10: Indici per asset class 
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Successivamente, per ogni titolo appartenente a un gruppo specifico, il modello associa 
un particolare indice della famiglia prescelta sulla base di alcuni parametri fissati. 
Definita l’asset class come primo insieme, le regole per la mappatura portano alla 
ricerca di sottoinsiemi della classe di appartenenza precedente andando via via a 
restringere il campo di scelta fino alla definizione di un gruppo circoscritto che 
contenga un solo indice. 
La figura 13 riporta l’insieme dei criteri di mappatura. (Ogni parametro successivo a 
“⟹” rappresenta un sottoinsieme di quello precedente) 
 
Asset Class Parametri per la scelta dell’indice 
Azioni Paese 
Obbligazioni Government Paese ⟹ Time to maturity 
Obbligazioni Corporate Paese ⟹ Rating ⟹ Time to maturity 
Fondi Azionari Paese ⟹ Indice Merril & Lynch 
Fondi Obbligazionari, ETF e SICAV (EU 
& USA) 
Bloomberg  
Fondi Obbligazionari, ETF e SICAV 
(Europa dell’Est e resto del mondo) 
Merril & Lynch 
 
Figura 11: Parametri di scelta dell'indice 
 
Per meglio comprendere il concetto, a titolo di esempio, si consideri un BTP italiano. 
Esso, appartenendo all’asset class “Obbligazioni Government” sarà mappato sulla 
famiglia di indici Bloomberg. Poiché è stato emesso dal “Paese” Italia, il campo si 
restringe al sottoinsieme dei Bloomberg EFFAS euro govt; ponendo infine che il 
medesimo abbia un “time to maturity” di 6 anni, l’indice di riferimento sarà quello del 
sottogruppo che racchiude tutti i titoli con scadenza simile, ovvero il Bloomberg EFFAS 
euro govt 5-7 yr (dove “5-7 yr” indica il numero di anni alla scadenza). Stessa cosa per 
le obbligazioni corporate: ad esempio, un titolo a reddito fisso di una società americana 
con rating AAA e scadenza 4 anni sarà mappato sull’indice ML US Corporates AAA 
Rated 3-5 yr. Riguardo le azioni, infine, la scelta ricade sull’indice di mercato di ogni 
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paese, quindi per quelle italiane sarà scelto il FTSE Italia All Share; tuttavia, per i Paesi 
emergenti la mappatura avviene tramite indici globali divisi per macroregioni e non per 
Paese, per cui ad esempio, un’azione brasiliana sarà mappata sull’indice MSCI 
Emerging Latin America e così via. 
 
 
5.1.2 Il modello matematico di A.M.C.: stima dei parametri 
Una volta definiti i criteri di scelta dei fattori di rischio utilizzati per la mappatura dei 
titoli, le caratteristiche del modello matematico di A.M.C. riprendono integralmente 
quelle dell’approccio parametrico classico varianza – covarianza. Esso infatti, come il 
modello teorico generale, assume che i rendimenti dei fattori di rischio siano distribuiti 
secondo una funzione di densità normale e che le variazioni dei titoli siano lineari 
rispetto a quelle dei singoli fattori di rischio. Pertanto anche i rendimenti del portafoglio 
saranno distribuiti normalmente e il calcolo del VaR viene a dipendere esclusivamente 
dalla stima dei parametri del portafoglio. Inoltre, anche per la stima dei parametri della 
distribuzione dei fattori di rischio, il modello riprende quella utilizzata dalla J.P. 
Morgan nella prima versione del 1996 in cui la rischiosità è stimata attraverso uno 
“statico” scarto quadratico dalla media della distribuzione normale. La semplificazione 
computazionale è evidente rispetto ad un modello di simulazione dove si richiede 
invece di applicare il concetto di full valuation, il quale processo iterativo rende molto 
più oneroso il calcolo. 
Da quanto detto sopra, per la stima dei rendimenti e della volatilità degli N asset facenti 
parte di un portafoglio sono necessari: 
 
1.  I rendimenti medi dei K fattori di rischio su cui sono mappati gli N asset del 
portafoglio. 
2. Le volatilità e le covarianze dei K fattori di rischio, quindi la matrice di 
varianza – covarianza dei fattori di rischio. 
3. I parametri delle regressioni di ciascun asset sul corrispondente fattore (αi , βi,k), 
e i rischi specifici ( i) del medesimo. 
 
 
 
Modelli Evolutivi per la stima del Value-at-Risk:  
Tecniche di Mapping per l’utilizzo di Metodi Parametrici Fattoriali 
 
94 
 
1. Calcolo dei rendimenti dei fattori di rischio 
Una volta individuato l’indice corrispondente al particolare titolo, i rendimenti del 
fattore (indice) vengono calcolati per mezzo di una stima storica. Detto Si il valore della 
variabile di mercato k al giorno t, è possibile calcolare il rendimento giornaliero 
continuamente composto (rendimento logaritmico) al giorno t,  rk,t, secondo la formula: 
 
(5.1)    rk,t  =  ln (
 k  
 k, t-1
) 
 
Il rendimento medio del medesimo fattore - necessario per la stima della volatilità - sarà 
dato quindi dalla media campionaria dei rendimenti giornalieri rk,t ottenuta sulla base 
delle osservazioni effettuate.  
 
(5.2)    r̅  =  
 
n
  ∑  rk, t-i
n
i=1  
 
2. Stima della matrice varianze – covarianze dei fattori di rischio 
Il sistema di calcolo A.M.C. stima la volatilità dei fattori attraverso l’uso di una 
varianza incondizionata costante. A tal proposito, detta  k
  il tasso di varianza di una 
variabile di mercato al tempo t e  k la sua volatilità, sulla base delle n osservazioni più 
recenti, la formula ben nota con cui l’applicativo calcola la rischiosità di un fattore è la 
seguente: 
 
(5.3)          k
  = 
1
n - 1
 ∑ (rk,t-i - r̅)
n
i 1
2 
 
Le equazioni esposte fino a ora in questo paragrafo riguardano le stime per singoli 
fattori. Nel considerare il calcolo degli stessi parametri per il portafoglio complessivo di 
K fattori, la formula della varianza del portafoglio che A.M.C. utilizza è già stata 
esposta nell’equazione (1.8), ma affinché la formula possa essere applicata, occorre 
stimare preliminarmente i parametri della regressione di ogni singolo fattore del 
portafoglio. 
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3. Stima dei parametri e calcolo della varianza del portafoglio 
Sulla base del modello di mercato, il rischio di un portafoglio è misurato dalla somma 
delle volatilità dei rischi sistematici (come dalla (5.3)), associati ai singoli titoli 
attraverso la stima dei coefficienti di sensibilità (βi,k) e alla variabilità del rischio 
specifico (  i
2 ). Pertanto i K indici su cui sono mappati gli N asset del portafoglio p 
necessitano della stima dei coefficienti di sensibilità, al fine di dedurne l’incidenza di 
ognuno in base alla composizione di p. A questo proposito il modello utilizza il metodo 
dei minimi quadrati per minimizzare la funzione di perdita, estraendo i βi,k e stimando 
successivamente la serie dei rendimenti specifici dell’asset i necessari al calcolo della 
varianza dei residui. La procedura utilizzata per la stima del rischio specifico è la stessa 
della (5.3) impiegata per il rischio sistematico. 
Detto ciò, l’espressione della varianza di p in relazione ai due tipi di rischio (sistematico 
e specifico) può essere riscritta nella seguente forma matriciale: 
 
(5.4)    p
  = p( F 
 + ) p
 
 
   
dove  B  rappresenta il vettore dei coefficienti di sensibilità del fattore k  
  all’asset i (con k = 1, …, K e i = 1, … , N) 
F  la matrice simmetrica delle varianze – covarianze dei K fattori di  
 rischio comuni 
     la matrice diagonale delle varianze dei residui  i 
  p  rappresenta il vettore dei pesi wi del portafoglio rispetto agli asset  
e p
  il suo trasposto 
 
B = 
[
 
 
 
 
β
1,1
β
1, 
 β
1, 
β
 ,1
β
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 β
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β
 , 
 β
 , ]
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Infine, per quanto riguarda la stima del VaR su un orizzonte temporale breve, come nel 
caso di orizzonte giornaliero, l’evidenza empirica prova che in queste circostanze il 
rendimento atteso del portafoglio è un elemento trascurabile poiché, a meno di eventi 
occasionali, il valore futuro non potrà essere molto lontano da quello odierno. A questo 
proposito, così come tutti e tre gli applicativi analizzati, nella stima del VaR a un giorno 
il modello assume un valore atteso del portafoglio nullo, perciò il valore della misura di 
rischio viene a dipendere unicamente dalla deviazione standard. Dato il livello di 
confidenza quindi, il VaR risulterà un multiplo della deviazione standard del 
portafoglio. Di conseguenza diventa ancor più rilevante la superficialità del sistema 
circa il metodo di calcolo della varianza dei fattori di rischio, in quanto una stima basata 
su dati storici equipesati rischia di sottostimare (sovrastimare) il rischio nel caso in cui il 
passato più lontano risultasse molto più tranquillo (turbolento) di quello recente. 
 
 
5.2 EFFE® 
Nel periodo in cui svolgevo lo stage, la banca, insieme alla software house fornitrice del 
sistema di calcolo, era in fase di implementazione di un nuovo modello per la stima del 
VaR.  
Come A.M.C., il nuovo applicativo è anch’esso un modello parametrico monofattoriale 
che stima il VaR seguendo la stessa procedura seguita nel paragrafo precedente. L’unica 
sostanziale differenza del modello matematico risiede nel calcolo della matrice delle 
varianze – covarianze dei fattori di rischio la quale, diversamente dall’altro, è stimata 
attraverso l’uso delle medie mobili esponenziali (EWMA). 
Pertanto, definiti i criteri di mappatura, il sistema stima i coefficienti di sensibilità e 
specifica i valori dei residui di ognuno. Successivamente, mediante l’utilizzo della 
EWMA calcola le varianze del rischio sistematico e di quello specifico. Infine, 
attraverso la (5.4) stima il valore della deviazione standard del portafoglio. 
Dal procedimento descritto si nota come il sistema agisca secondo gli step specificati 
per A.M.C., con l’unica variante nel secondo passaggio circa la metodologia di calcolo 
delle varianze dei fattori di rischio. Inoltre, come il primo modello, nella stima del VaR 
giornaliero EFFE assume un valore atteso pari a zero. Dunque il valore viene 
nuovamente a dipendere esclusivamente dalla stima della deviazione standard. In questo 
caso però, ai valori più recenti delle serie storiche dei fattori di rischio è assegnato un 
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peso esponenzialmente maggiore di quelli più lontani, perciò ne risulterà un valore 
previsivo (della misura di rischio) che riflette maggiormente il passato più recente. 
Senza soffermarsi sul modello matematico sottostante, descriviamo nel seguito la 
particolare procedura di mapping di EFFE.  
 
 
5.2.1 Il particolare processo di Mapping in EFFE 
Mentre la differenza principale tra i due modelli finora presentati riguarda il diverso 
approccio alla stima della volatilità (A.M.C. utilizza una volatilità costante mentre 
l’altro usa l’approccio delle medie mobili esponenziali), le particolarità di EFFE 
risiedono nella procedura di mapping, in particolare per le obbligazioni. La prima 
peculiarità del nuovo applicativo dimora nella flessibilità che il sistema concede circa la 
scelta delle proxies per la mappatura. Data la collaborazione tra la banca e la software 
house fornitrice, il sistema non è “chiuso” come in A.M.C.: qualora il risk management 
lo ritenesse opportuno, potrebbe in ogni momento chiedere ai fornitori del sistema di 
modificare le singole proxies utilizzate. Inoltre, a differenza del primo applicativo, la 
tecnica di mappatura del sistema di EFFE non è omogenea per qualsiasi classe di titoli.  
A questo proposito il modello adotta regole diverse a seconda che si tratti di azioni e 
fondi o di obbligazioni. Tuttavia, per la prima categoria, il sistema ammette la stessa 
tecnica utilizzata da A.M.C., perciò le azioni e i fondi saranno mappati su singoli indici 
di mercato. In particolare per le azioni e i fondi azionari, il modello fa riferimento agli 
indici “globali” di FIDERAUM EQUITY, relativamente all’area geografica di 
appartenenza di quest’ultimo e dell’asset da mappare.  
Per quanto riguarda la seconda categoria invece, l’algoritmo di EFFE, prima di 
sostituire un titolo obbligazionario con un indice di riferimento, ricerca se nel database 
fornitogli dalla banca esista un titolo altamente correlato, con una serie storica di due 
anni, che possa “rimpiazzare” quello da mappare. In altre parole, il modello prevede che 
qualora si disponga delle serie storiche di titoli simili a quello da mappare, la mappatura 
avvenga attraverso la scelta di uno di essi come unico fattore di rischio. Nel caso in cui 
non esistesse nessuna associazione tra titoli, la mappatura avverrà su preassegnati indici 
simili a quelli di A.M.C.. 
A questa variante di EFFE per Banca Ifigest ho avuto modo di contribuire in prima 
persona attraverso l’associazione di tutti i titoli posseduti nel mese di novembre 2013 
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con quelli che la banca deteneva in portafoglio da almeno due anni, quindi fruiva della 
serie storica. Ovviamente, non avendone avuto necessità prima di questo applicativo, la 
società non disponeva di associazioni precedenti dei titoli per i mesi antecedenti. La 
mappatura richiedeva dunque di creare un nuovo database contenente tutte le proxies 
dei titoli detenuti in quel momento e non di aggiornarne uno esistente inserendo solo le 
“novità”. 
La difficoltà risiedeva nel cercare la miglior correlazione possibile tra tutti i titoli 
obbligazionari in portafoglio a novembre 2013 e quelli con la serie storica, precisamente 
con quelli detenuti da novembre 2011. 
Data la dinamicità delle gestioni patrimoniali, spesso nella composizione dei portafogli 
entreranno a far parte nuove obbligazioni mai negoziate fino a quel momento. 
Inizialmente tali titoli saranno mappati sull’indice correlato ma nel caso in cui uno di 
essi risultasse un asset strategico per una o più linee di gestione, si renderà necessaria la 
mappatura su proxy. Assumendo dunque che lo stesso permanga per un periodo 
abbastanza lungo nella struttura del portafoglio e con un peso rilevante, la banca 
provvederà alla creazione di una nuova proxy per la mappatura del medesimo. L’intento 
della società finanziaria è quello di mappare ogni singola posizione obbligazionaria che 
entrerà in maniera rilevante e con costanza nei portafogli gestiti, tralasciando quelle che 
avranno una permanenza breve o un peso residuo, mappate invece sugli indici.  
A questo proposito, prima di presentare la tabella della mappatura esposta nel dettaglio 
di ogni singola obbligazione nell’Appendice 5C, è necessario esporre il ragionamento 
logico seguito nella ricerca di una correlazione il più puntuale possibile fra titoli della 
stessa categoria. 
 
1. Titoli di Stato e sovranazionali 
In prima approssimazione i titoli sono stati divisi tra titoli di Stato nazionali ed enti 
sovranazionali (ad esempio BEI, la banca dell’UE) e a seguire, tra quelli a tasso fisso e 
variabile. Successivamente il campo era ristretto concentrandosi sullo stesso Paese di 
emissione e scremando il sottoinsieme così ottenuto per il time to maturity, aggregando 
le scadenze per anni nella seguente maniera
53
: 
 
 
                                                     
53
 La stessa suddivisione temporale è stata adottata per tutte le classi di titoli. 
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-1 
1 – 3 
3 – 5 
5 – 10 
10 – 13 
13 – 16 
16 – 18 
18 – 23 
23+ 
 
Nel caso in cui la ricerca non portasse a risultati soddisfacenti l’indagine volgeva per 
area geografica, ovviamente andando a individuare tra questi il Paese con rating
54
 più 
affine possibile e nuovamente per time to maturity. Le aree geografiche sono state così 
divise: America (Settentrionale e Meridionale), Asia, Emergenti, Europa, Giappone e 
Globale. Quest’ultima categoria è riferita a quei titoli di organi sovranazionali come ad 
esempio quelli emessi dalla BIRS (Banca Internazionale per lo Sviluppo). Inoltre sono 
stati tenuti in considerazione i gruppi di quei Paesi particolarmente rischiosi come, ad 
esempio, i cosiddetti PIGS (Portogallo, Italia, Grecia e Spagna) i cui titoli sono stati 
mappati su proxies individuate nella stessa categoria. Infine, per quanto riguarda i Paesi 
della categoria “Emergenti”, sulla base dell’appartenenza geografica, la ricerca è stata 
affinata attraverso la suddivisione del medesimo gruppo in due sottoinsiemi. I 
sottogruppi comprendevano: Paesi emergenti dell’America Latina (Brasile, Venezuela, 
Perù e Argentina) e Paesi emergenti dell’Oceania, Asia e Africa (Australia, Nuova 
Zelanda, Cina, Korea, Indonesia e Sud Africa). 
Lo schema logico seguito per i titoli nazionali e sovranazionali può essere riassunto 
nella seguente forma scalare: 
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 La scala di rating utilizzata è quella di Moody’s. 
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TITOLO DA MAPPARE 
 
Serie storiche a disposizione 
 
Nazionali 
 
Sovranazionali 
 
Tasso Fisso 
 
Tasso Variabile 
 
Tasso Fisso 
 
Tasso Variabile 
 
Paese ⇒  Time to 
Maturity 
Paese ⇒   Time to 
Maturity 
Area Geografica ⇒ 
Time to Maturity 
 
Area Geografica ⇒ 
Time to Maturity 
 
 
se ∄ 
 
se ∄ 
Paese = Area 
Geografica 
 
Paese = Area 
Geografica 
 
 
 
 
2. Obbligazioni corporate 
Per i titoli obbligazionari delle società, partendo sempre dal tipo di tasso e dal paese, il 
campo è stato ristretto per settore di attività, rating e infine per il periodo di scadenza 
sulla base degli stessi range di anni sopra menzionati. Per le istituzioni finanziarie la 
ricerca nel settore non è stata difficile; stessa cosa non si può dire delle altre società, le 
quali costringevano spesso a ricercare organizzazioni simili per area geografica, Paese 
affine e rating analogo. Si rendeva quindi necessario in primo luogo reperire 
informazioni sull’azienda “da mappare” circa l’andamento del titolo, le attività che 
svolgeva, etc., e successivamente, una volta selezionate le sue comparables, scegliere 
quella che più sembrava correlata. 
Di sotto l’esposizione schematica della procedura: 
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TITOLO DA MAPPARE 
Serie storiche a disposizione 
Tasso Fisso 
 
Tasso Variabile 
 
Paese ⇒ Settore ⇒ Rating ⇒ Time to 
Maturity 
Paese ⇒ Settore ⇒ Rating ⇒ Time to 
Maturity 
 
se ∄ 
 
se ∄ 
 
Settore ⇒ Area Geografica ⇒ Rating ⇒ Time 
to Maturity 
Settore ⇒ Area Geografica ⇒ Rating ⇒ Time 
to Maturity 
 
 
3. Obbligazioni strutturate perpetue 
All’interno di quest’ultima categoria sono comprese quelle obbligazioni di tipo perpetuo 
che a differenza delle obbligazioni del punto 2 non presentano una scadenza. Pertanto la  
categoria di ricerca iniziale conteneva soltanto obbligazioni strutturate perpetue presenti 
nel database di partenza. Una volta definito l’insieme di partenza per ogni obbligazione 
perpetua, il complesso delle proxies veniva via via ridimensionato attraverso le 
suddivisioni tra tasso fisso e variabile e successivamente raggruppate per stesso Paese 
(o area geografica), stesso settore, e infine rating. 
 
 
5.3 BarraOne®  
Durante la mia esperienza ho avuto modo di analizzare un ultimo modello per la 
misurazione del rischio che la banca usa, generalmente, per il controllo giornaliero del 
rispetto dei requisiti imposti dal Comitato di Basilea sul portafoglio di proprietà circa il 
VaR.  
BarraOne è un sistema completamente interattivo che non richiede alcun software 
locale; gli aggiornamenti dei dati sono gestiti direttamente dalla sede centrale e 
avvengono in tempo reale per tutti gli utenti. Il sistema è architettato su più livelli di 
offerta basata sulle particolari esigenze degli utilizzatori. Nella versione “full” infatti, 
per quanto riguarda la scelta dei fattori di rischio per la mappatura, BarraOne è un 
sistema aperto che permette agli utenti di sostituire i fattori “standard” (ovvero quelli 
costruiti appositamente dagli autori per ogni asset class e che prendono il nome di 
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fattori Barra) con input di indici personalizzati dagli utilizzatori stessi. Inoltre, 
l’applicativo prevede la scelta di diversi approcci per il calcolo della misura di rischio: 
parametrico, simulazione storica e tecnica Monte Carlo. 
Tuttavia la banca utilizza tale sistema quasi esclusivamente per la stima del VaR sul 
portafoglio di proprietà (si ricorda che per i portafogli gestiti adopera invece A.M.C. 
che sarà sostituito a breve da EFFE), pertanto, nel caso particolare, la licenza prevede 
l’utilizzo del sistema per un numero relativamente basso di interrogazioni giornaliere 
circa la stima del VaR, effettuate con il metodo parametrico.  
Per gli scopi di questo lavoro ringrazio quindi la banca, che mi ha gentilmente permesso 
di ampliare il confronto del calcolo del VaR su portafogli gestiti grazie all’uso di 
quest’ultimo metodo. 
Per quanto riguarda la stima dei rendimenti, a differenza degli altri due, l’applicativo 
BarraOne
®
 della MSCI Inc si basa su una diversa scomposizione del rischio di ogni 
asset. Esso adotta un modello multifattoriale che associa ad ogni titolo del portafoglio 
dei fattori di rischio comuni e un indice di rischio specifico per ciascun asset.  
 
 
5.3.1 La scomposizione del rischio di Barra 
Sulla base dei modelli multifattoriali, il modello di Barra, dopo aver preventivamente 
separato il rischio del rendimento in eccesso
55
 da quello del rendimento del tasso privo 
di rischio, scompone il primo in rischio sistematico dei fattori comuni e rischio 
specifico dei singoli asset. Quest’ultimo è unico per ogni singola posizione ed è 
incorrelato al rischio specifico degli altri asset. Perciò, il rischio specifico di un 
portafoglio risulterà dalla somma di tutti i valori di rischio specifico. 
Per quanto riguarda la ricerca dei fattori comuni invece, il modello fornisce inizialmente 
un elevato quantitativo di possibili fattori che potrebbero incidere nell’esposizione al 
rischio sistematico del portafoglio. Come si vedrà dalla figura seguente, la definizione 
dei fattori comuni per ogni singola posizione parte dalla tipologia di settore industriale 
cui l’emittente è associata e dalle rilevazioni di altri fattori che seppur meno rilevanti 
hanno un determinato peso nelle relative asset class. Infine il modello considera anche il 
rischio derivante dalla combinazione dei diversi fattori del particolare portafoglio.  
                                                     
55
 In eccesso rispetto al tasso risk free 
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Nel caso in cui invece si parli di obbligazioni di Stato, il rischio del settore è sostituito 
dalle caratteristiche del Paese di emissione e dalla struttura della curva dei tassi. In 
generale, per ogni categoria il modello costruisce appositamente degli indici sulla base 
delle caratteristiche proprie della classe di appartenenza. Tuttavia gli autori hanno scelto 
di non rivelare la composizione di tali fattori che perciò andranno assimilati come meri 
dati.  
La logica sottostante la scomposizione del rischio di Barra può essere così 
schematizzata:  
 
 
 
Figura 12: Scomposizione del rischio secondo Barra 
 
 
5.3.2 Processo di Mapping in BarraOne 
Diversamente dalle tecniche di mapping dei modelli monofattoriali, per la rilevazione 
del rischio sistematico BarraOne utilizza una tecnica di tipo quantitativo. Nello 
specifico, una volta definiti l’insieme dei possibili fattori, al momento della stima del 
rischio di una particolare posizione il modello, attraverso un’analisi fattoriale, ricerca 
automaticamente quelli che più incidono sull’intero portafoglio.  
Rischio  
Rendimento in 
Eccesso 
Rischio Specifico Fattori Comuni 
Settore 
Industriale/Term 
Structure 
Altri Fattori 
Interazione tra 
Fattori 
Risk Free 
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La premessa di base è che titoli simili mostrano rendimenti simili perciò gli asset 
possono essere raggruppati in termini di caratteristiche comuni quantificabili, come ad 
esempio informazioni di mercato sui cambiamenti dei prezzi, dati fondamentali 
dell’azienda, settore industriale, etc. Gli autori del modello specificano una differenza a 
seconda che il titolo sia a reddito fisso o variabile: nel primo caso i fattori comuni sono 
da ricercare nelle variabili macroeconomiche dell’economia del Paese, come il tasso 
d’inflazione e il livello dei tassi d’interesse, mentre per i titoli di capitale come le azioni 
le categorie di riferimento si basano sui dati fondamentali dell’emittente, come il 
rapporto tra valori di libro e di mercato o il settore industriale di attività. 
Il modello multifattoriale di Barra quindi, partendo dai rendimenti storici delle singole 
aziende, indentifica tutta una serie di variabili che incidono sull’andamento dei prezzi di 
mercato nel Paese stesso raggruppandole in asset class che presentano le stesse 
caratteristiche fondamentali.  
Ogni variabile (o fattore di rischio) identificata necessita di essere stimata in termini di 
valore. A questo proposito la stima dei rendimenti di ogni singolo fattore avviene 
mediante un’analisi cross-section e lo stesso schema del modello multifattoriale. In altre 
parole così come per la stima del rendimento del portafoglio, anche per la stima dei 
fattori Barra utilizza la (4.5) dove, in questo caso, f1, … , fn sono i rendimenti delle 
singole aziende e i β rappresentano i pesi all’interno dell’indice di rischio da stimare 
(sono proprio questi pesi a essere coperti da copyright). 
Data la dinamicità del mercato, spesso la struttura dei fattori che influiscono su un 
determinato titolo può variare, o addirittura possono cambiare gli stessi fattori incisivi. 
Normalmente un titolo di una casa automobilistica sarà soggetto ai fattori di rischio del 
suo settore sul quale, come è noto, incide il prezzo del petrolio. Se utopisticamente le 
potenze mondiali industrializzate firmassero un accordo che preveda il divieto di 
utilizzare il petrolio come fonte di energia, la proibizione porterebbe allo sviluppo su 
larga scala di modelli di auto alimentate in modo diverso, ad esempio a biogas. In 
questo quadro, il peso del “fattore petrolio” all’interno del titolo diminuirebbe e 
potrebbe aggiungersi (se non esistesse già nella composizione) il “fattore biogas”. Tale 
filosofia è applicata dai fornitori di BarraOne. Attraverso un sistema di accesso alla rete, 
la struttura della composizione di ciascun fattore è costantemente aggiornata tramite 
un’analisi trasversale dei rendimenti delle aziende. La procedura viene ripetuta con 
cadenza mensile per i titoli a capitale variabile e giornalmente per quelli a reddito fisso, 
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utilizzando le informazioni dell'ultimo giorno di negoziazione. Naturalmente, nello 
specifico di un portafoglio, la maggior parte dei fattori risulteranno uguali per più titoli 
(da qui il nome di fattori “comuni”). Dalla somma dei coefficienti di sensibilità (β) dello 
stesso fattore comune sui singoli asset, risulterà il peso assegnato del medesimo fattore 
all’intero portafoglio. 
 
 
5.3.3 Il modello matematico di BarraOne: stima dei parametri 
Il modello di Barra riprende quello esposto nel § 4.2, ma come visto nel paragrafo 
precedente esso scompone inizialmente il rischio in due dimensioni assoggettandone la 
misura totale dello stesso a quella del rischio in eccesso basato su un processo di scelta 
dei fattori.  
Concettualmente, la stima del rischio all’interno del modello è abbastanza semplice. 
Partendo dalla relazione generale di un modello a indice e assumendo che il rischio sia 
spiegato dalla deviazione standard del rendimento in eccesso, in termini pratici la 
quantificazione del rischio (Risk(i)) per ogni singolo asset rispetto a uno specifico fattore 
k è così spiegata: 
 
(5.5)    Risk(i) =  ri  = βi,k∙  fk+   i  
 
Tuttavia, dal modello multifattoriale sappiamo che ogni titolo è influenzato da una serie 
di fattori. Per un portafoglio comprensivo di N asset, stimare il rischio di ciascuno 
comporterebbe la realizzazione di una vasta matrice delle varianze – covarianze 
contenente tutti i fattori di ogni asset, la quale appesantirebbe notevolmente il calcolo. 
Lo scopo dei modelli multifattoriali è proprio quello di ridurre i fattori di rischio ad un 
numero minore o al massimo uguale a quello delle posizioni in portafoglio. A tale 
proposito, il sistema di calcolo suddivide i titoli in asset class che presentano delle 
caratteristiche comuni sostituendo i profili individuali con le categorie definite dai 
fattori comuni.  
Da quanto detto sopra e dall’impostazione della (5.5) è evidente che il modello per il 
calcolo del VaR si basa sulla stima dei fattori comuni e di tre parametri fondamentali: 
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 le stime di sensibilità β della variazione dei rendimenti dei titoli alla variazione 
dei rendimenti dei fattori di rischio comuni. 
 le varianze dei rendimenti specifici  i dei titoli  
 la matrice di covarianza dei K fattori comuni ai rendimenti dei titoli  
 
Nello specifico, il modello segue un processo che può essere riassunto nei seguenti 
passaggi: 
 
1. Calcolo degli indici di sensibilità al portafoglio 
Una volta stimati tutti gli indici di rischio, gli stessi possono essere utilizzati in 
sostituzione del valore del portafoglio andando a ricercare i coefficienti di sensibilità 
per la particolare posizione. 
La prima cosa da fare è individuare quali sono i fattori che possono sostituire le 
posizioni reali. Attraverso un’analisi fattoriale, l’insieme di tali fattori viene ridotto a 
quelli che presentato una determinata significatività all’interno del portafoglio 
considerato. 
Una volta definite le variabili comuni, attraverso lo sviluppo di tante regressioni lineari 
tra il rendimento di ogni titolo e di ogni fattore in esame, è possibile definire l’incidenza 
di questi ultimi su ogni posizione, quindi sul portafoglio, attraverso la specificazione dei 
coefficienti di sensibilità come nel § 4.4. 
 
2.1 Stima del rendimento specifico 
A seguito della stima dei parametri è possibile stimare il rendimento del singolo asset in 
relazione ai fattori di rischio. Dalla differenza tra il rendimento effettivo del titolo e 
quello previsto dalla regressione dei fattori di rischio è possibile stimare il rischio 
specifico dell’asset in esame come riportato dalla (4.17).  
 
2.2 Stima del rendimento in eccesso con il modello multifattoriale di Barra 
Dalla scomposizione del rischio vista nel paragrafo precedente, Barra divide tra 
rendimento in eccesso e rendimento risk free, dove il primo rappresenta l’intera 
rischiosità del portafoglio. Pertanto, ai fini del calcolo delle varianze necessarie per la 
stima del rischio, sulla base dei parametri precedentemente stimati, l’applicativo calcola 
il rendimento in eccesso come: 
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(5.6)    ri = ∑  βi,k  fk
 
k  1  +  i 
 
che per un portafoglio p comprendente N titoli diventa: 
 
(5.7)       rP = ∑  βp,k  fk
 
k  1  + ∑  hp,i   i
 
i  1        
 
dove  hp,i è il peso del titolo i all’interno del portafoglio p 
 
3. Stima della matrici delle varianze – covarianze dei fattori di rischio 
Una volta individuati i fattori di rischio comuni e stimato il rendimento sulla base delle 
serie storiche (punto 1) è possibile stimare le varianze e covarianze degli stessi. A 
questo proposito, a differenza degli altri due modelli (A.M.C. e EFFE), il sistema di 
calcolo fornisce una stima ancora più accurata della volatilità storica sia per i fattori 
comuni che per il rischio specifico. In particolare, per la composizione dei titoli che 
andremo ad analizzare, il modello utilizza un GARCH (1,1) per le azioni e le currency, 
mentre si avvale dell’EWMA a 24 mesi per il calcolo della volatilità dei titoli 
obbligazionari. 
Detto ciò, successivamente BarraOne provvede alla stima delle covarianze costruendo 
la matrice dei fattori di rischio la quale, moltiplicata per i rispettivi coefficienti del 
punto 2 sarà in grado di fornire il grado di rischiosità relativo al rischio sistematico dei 
rendimenti in eccesso. Quest’ultima, sommata a quella del rischio specifico del terzo 
punto restituirà la misura del rischio totale come riportato nella (5.5).  
Infine, per il calcolo del rischio finale del portafoglio p, dato il vettore Wp dei pesi degli 
n asset contenuti in p, la stessa relazione della (5.5) può essere riscritta nella seguente 
forma matriciale: 
 
Risk =√ p( F  + ) p
 
  =  p 
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5.4 Analisi dei dati 
Il confronto dei metodi si basa sulla stima del VaR a 1 giorno con un livello di 
confidenza del 99% per gli stessi portafogli alla data del 13/12/2013. Al fine di 
catturarne le differenze tra portafogli rischiosi e meno rischiosi sono state scelte due 
composizioni diverse. Il primo è di carattere più azionario (circa l’80% del valore è 
investito in azioni) mentre il secondo comprende solo obbligazioni di Stato e corporate 
a tasso fisso e variabile.  
In particolare, il primo portafoglio reale che chiameremo A (azionario), alla data del 
13/12/2013 è così composto: 
 
Asset ID Asset Quantità 
Prezzo 
(chiusura t-1) 
33     
IT0004958168 BOT ZC ST14 A EUR 140,00 99,471 
IT0004874092 BOT ZC DC13 A EUR 20,00 99,997 
EUR Euro 11.516,11 1,000 
IT0000062072 Assicurazioni Generali S.p.A. 425,00 16,190 
IT0000072618 Intesa Sanpaolo S.p.A. 2.390,00 1,657 
IT0000076486 Danieli & C RSP 258,00 15,650 
IT0001031084 Banca Generali 263,00 20,630 
IT0001050910 Brembo S.p.A. 197,00 17,580 
IT0001078911 Interpump Group S.p.A. 253,00 8,295 
IT0001233417 A2A S.p.A. 1.672,00 0,808 
IT0001279501 Mediolanum S.p.A. 778,00 5,875 
IT0001353140 Exor  136,00 27,560 
IT0001369427 Buzzi Unicem RNC 315,00 6,895 
IT0001499679 Reply S.p.A. 113,00 53,600 
IT0001976403 Fiat S.p.A. 745,00 5,270 
IT0003128367 Enel 883,00 3,044 
IT0003132476 Eni 111,00 16,390 
IT0003153415 Snam S.p.A. 1.786,00 3,714 
IT0003242622 
Terna Rete Elettrica Nazionale 
S.p.A. 
2.030,00 3,420 
IT0003261697 Azimut Holding 198,00 18,370 
IT0003492391 Diasorin 118,00 32,540 
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IT0003540470 Yoox S.p.A. 86,00 29,140 
IT0003544431 Sorin 1.344,00 2,064 
IT0003828271 Recordati 524,00 9,780 
IT0003849244 Davide De Campari Milano S.p.A. 880,00 5,670 
IT0003990402 Gtech 264,00 21,240 
IT0004176001 Prysmian S.p.A. 268,00 17,570 
IT0004604762 Safilo Group 99,00 17,000 
IT0004623051 Pirelli & Co  157,00 11,150 
IT0004781412 Unicredit S.p.A. 933,00 5,055 
IT0004931058 Maire Tecnimont S.p.A. 1.784,00 1,628 
LU0156801721 Tenaris S.A. 81,00 15,510 
NL0010545661 CNH Industrial N.V. 320,00 7,490 
 
Figura 13: Composizione Portafoglio A 
 
Il portafoglio B (bond) invece, nello stesso giorno risulta costituito nel modo seguente: 
 
Asset ID Asset Quantità 
Prezzo 
(chiusura t-1) 
12     
IT0004898034 BTP 4.5%  400,00 104,62 
IT0004917958 BTP Italia 740,00 101,270 
IT0004890882 BTP Italia 440,00 99,646 
IT0004923998 BTP 4.75%  270,00 98,658 
IT0004969207 BTP Italia  950,00 100,590 
IT0004604671 BTP Italia 270,00 96,656 
IT0004966401 BTP 3.75%  290,00 102,250 
IT0004545890 BTP Italia 110,00 85,590 
US87927VAR96 Telecom Italia Capital S.A. 7.2%  300,00 94,750 
XS0995535969 BMW Finance 4.25%  60,00 100,316 
US36962GU517 
General Electric Capital Corp. 
0.44285%  
120,00 99,689 
EUR Euro 62.430,00 1,000 
 
Figura 14: Composizione Portafoglio B 
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Nella pratica dei modelli parametrici, l’effettivo calcolo del VaR riferito a variabili 
normali avviene ipotizzando che il valore atteso tra un giorno (μi) di ogni variabile Xi sia 
nullo e conseguentemente sia nullo anche il rendimento atteso del portafoglio (μp). Tale 
ipotesi è tanto più realistica quanto più breve è l’orizzonte temporale.  
La stima del VaR nei modelli sopra menzionati è calcolata su un orizzonte temporale di 
1 giorno al livello di confidenza del 99% e ognuno di essi ipotizza un rendimento atteso 
nullo del portafoglio.  
Pertanto, date le ipotesi di normalità e di valore atteso di questi metodi parametrici, il 
calcolo del VaR viene a dipendere, oltre che dal livello di confidenza prescelto, da un 
solo parametro rappresentato dalla deviazione standard della distribuzione di probabilità 
del rendimento, per cui P~ N(0, p).  
Sia V0 il valore del portafoglio iniziale e V* il valore minimo accettabile, nel 99% dei 
casi del portafoglio tra un giorno, per cui V* = V0 ∙e
R*
 (dove e
R*
 è il rendimento 
logaritmico minimo associato al livello di confidenza), allora il VaR può essere scritto 
nella forma: 
 
(5.8)   V0 - V* = V0 - V0 ∙e
R*
 = V0 (1- e
R*
) 
 
Considerando invece, la relazione in termini di rendimento atteso, dato il rendimento 
logaritmico atteso e𝜇, il VaR può essere espresso in questi termini: 
 
(5.9)       E(V) – V* = V0 ∙ e𝜇 - V0 ∙e
R*
 = V0 (e𝜇 - e
R*
) 
 
Date le condizioni di normalità dei sistemi di calcolo parametrici, il quantile c della 
distribuzione può essere ricavato da una distribuzione normale standardizzata Z. 
Indicando con α il quantile sinistro della variabile standardizzata, dove 
 
   α = 
R  - μ
 
  e  Z(t) = N(0,1) 
 
si ottiene: 
 
(5.10)      R* = α∙   + μ 
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che con μ = 0  
 
R* = α∙   
 
Sostituendo infine il rendimento logaritmico nella (5.7) e nella (5.8) dove e𝜇 = e
0
 = 1, le 
relazioni esplicative possono essere riunite nella seguente relazione: 
 
(5.11)             aRα
t  = V0 (1- e    ) 
 
Dalla statistica sappiamo che se una variabile si distribuisce normalmente il 68% delle 
osservazioni cadrà in un intervallo compreso fra μ +   e μ –  , il 95% fra μ +1,65   e     
μ – 1,65 , il 99% fra μ + 2,33  e μ – 2,33  e così via. Quindi, per il calcolo del VaR 
parametrico in termini % di un portafoglio p, ad un orizzonte temporale a un giorno, un 
livello di confidenza c = 1% (quindi α = -2,33) e un valore medio nullo (μp = 0), sarà 
sufficiente calcolare la varianza del portafoglio ottenendo: 
 
(5.12)            aRα
t  = - eα∙ ∙√t 
 
 dove t è la variabile del tempo in questo caso pari all’unità. 
Applicando la misura ai tre modelli presentati, i risultati ottenuti per il portafoglio A 
sono: 
 
Applicativo Market Value stimato 
     
 
 
% € 
A.M.C. 141.110,83 2,23% 3146,77 
EFFE 141.646,32 1,84% 3714,02 
BarraOne 141.110,77 2,27% 3.205,16 
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Mentre per il portafoglio B sono: 
 
Applicativo Market Value stimato 
     
 
 
% € 
A.M.C. 448.672,70 0,43% 1.929,29 
EFFE 447.334,78 0,83% 3.714,02 
BarraOne 446.075,34 0,83% 3.708,56 
 
Naturalmente, come era prevedibile, anche se i tre applicativi impiegano la stessa 
formula di calcolo per il VaR, modelli diversi portano a risultati diversi.  
Inoltre, riguardo ai differenti approcci fattoriali circa la stima dei rendimenti, è 
interessante notare come a fronte di una diversa aggregazione dei fattori di rischio, il 
Market Value non risulti lo stesso, per cui ne risulterà una stima del VaR diversa (in 
termini di valore) a seconda del valore di mercato di riferimento del portafoglio. I 
diversi valori del portafoglio iniziale sono da attribuire proprio alle diverse tecniche di 
mapping che prevedono l’assoggettamento di ogni asset a prefissati indici, oltre che ai 
diversi approcci (monofattoriali o multifattoriali) che comportano preventivamente una 
diversa rilevazione del numero di fattori correlati. 
 
 
5.4.1 La particolare mappatura di EFFE sul portafoglio B 
Riprendendo la composizione del portafoglio B, la figura 15 riporta la mappatura 
effettuata su tale posizione. Nel caso particolare, 9 asset su 11 sono sostituiti da proxies 
di titoli piuttosto che da indici; inoltre uno di essi erano detenuto da almeno due anni 
(BTP 2021/09/15 2,10% IND), per cui è stato mappato sulla propria serie storica. Per 
quanto riguarda gli ultimi 2 invece (BTP 2017/11/12 IT11 IND. e BMW Finance 
2017/11/22 4.25% che alla data del 13/12/2013 erano stati mappati sugli indici), essendo 
di nuova emissione (11/2013) gli stessi non erano ancora stati acquistati al momento 
delle creazione delle proxies (stesso mese), per cui non esisteva nessuna associazione 
alla data del 13/12/2013. Qualora nel futuro rappresentino una componente importante 
nella strategia della linea d’investimento, la banca provvederà alla mappatura su proxy 
di titoli così come avvenuto per tutte quelle posizioni ritenute strategiche e che 
permangono nei portafogli.  
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Titolo da mappare 
Proxy da titolo 
∃ ∄ 
Asset ID Asset Asset ID Asset  
IT0004898034 
BTP 2023/05/01 
4,50% 
IT0004356843 
BTP 2023/08/01 
4,75% 
 
IT0004917958 
BTP 2017/04/22 IT4 
IND. 
IT0004584204 CCT 2017/03/01  
IT0004890882 
BTP 2018/09/15 
1,70% IND. 
IT0004716319 CCT 2018/04/15  
IT0004923998 
BTP 2044/09/01 
4,75% 
IT0004532559 BTP 2040/09/01 5%  
IT0004969207 
BTP 2017/11/12 IT11 
IND.  
  Indice 
IT0004604671 
BTP 2021/09/15 
2,10% IND. 
IT0004604671 
BTP 2021/09/15 
2,10% IND. 
 
IT0004966401 
BTP 2021/05/01 
3,75% 
IT0004634132 
BTP 2021/03/01 
3,75% 
 
IT0004545890 
BTP 2041/09/15 
2,55% IND. 
IT0004604671 
BTP 2021/09/15 
2,10% IND. 
 
US87927VAR96 
$ TELECOM 
2036/07/18 7,20% 
US87927VAM00 
$ TELECOM CAP 
2034/09/30 6% 
 
XS0995535969 
BMW Finance 
2017/11/22 4.25%  
  Indice 
US36962GU517 
$ GEN ELEC 
2016/01/08 TV 
US36962GK948 
$ GEN ELEC 
2014/09/15 TV 
 
 
Figura 15: Proxies utilizzate per il portafoglio B dall’applicativo EFFE 
 
 
5.4.2 I fattori di Barra per i portafogli A e B 
A differenza degli altri due applicativi BarraOne fornisce la struttura dei fattori 
permettendo la visualizzazione dei pesi di ognuno all’interno del portafoglio e perciò, a 
chiusura della seconda parte, si riportano le scomposizioni di rischio di quest’ultimo 
sistema di calcolo al fine di comprendere meglio i concetti espressi sul modello 
multifattoriale.  
Data la composizione del portafoglio A, in cui circa l’80% è costituito da azioni, e il 
restante 20% è diviso tra liquidità e BOT, il modello individua la maggior parte dei 
fattori di rischio ritenuti rilevanti nelle variabili delle industrie di settore italiane. Le 
tabelle seguenti riportano i cosiddetti fattori Barra per le industrie: la prima elenca tutti i 
fattori comuni che, secondo gli autori del sistema, incidono sul portafoglio e la seconda 
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individua, attraverso l’analisi fattoriale, quelli ritenuti rilevanti ai fini della stima. Le 
tabelle riportano inoltre la relativa volatilità di settore e i pesi assegnati all’interno della 
particolare posizione A: 
 
Factor Volatility 
Exposure 
Portfolio Benchmark Active 
IT Utilities 18,40 12,48 0,00 12,48 
IT Momentum 4,07 0,52 0,00 0,52 
IT Diversified Financials 18,85 9,08 0,00 9,08 
IT Insurance 19,77 8,12 0,00 8,12 
IT Volatility 5,05 0,31 0,00 0,31 
IT Size 2,28 -0,69 0,00 -0,69 
IT Banks 22,57 6,15 0,00 6,15 
IT Autos and Components 20,98 6,48 0,00 6,48 
IT Machinery 17,79 6,05 0,00 6,05 
IT Liquidity 1,91 0,49 0,00 0,49 
IT Software and Services 17,69 4,29 0,00 4,29 
IT Health Care Equipment and Services 16,16 4,69 0,00 4,69 
IT Financial Leverage 1,46 0,49 0,00 0,49 
IT Consumer Services 17,81 3,97 0,00 3,97 
IT Pharmaceuticals 17,75 3,63 0,00 3,63 
IT Other Capital Goods 18,24 3,34 0,00 3,34 
IT Food Beverages and Tobacco 16,01 3,54 0,00 3,54 
IT Construction and Engineering 19,10 2,06 0,00 2,06 
IT Value 2,65 0,13 0,00 0,13 
IT Growth 1,19 0,27 0,00 0,27 
IT Retailing 17,88 1,78 0,00 1,78 
IT Other Materials 17,86 1,54 0,00 1,54 
IT Dividend Yield 1,32 -0,18 0,00 -0,18 
IT Oil Gas and Consumable Fuels 18,42 1,29 0,00 1,29 
IT Consumer Durables and Apparel 18,65 1,19 0,00 1,19 
IT Energy Equipment and Services 18,79 0,89 0,00 0,89 
IT Shift 1,36 0,07 0,00 0,07 
IT Twist 0,61 -0,12 0,00 -0,12 
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IT Earnings Yield 2,03 -0,03 0,00 -0,03 
IT Butterfly 0,30 0,12 0,00 0,12 
Euro 0,00 100,00 0,00 100,00 
 
Figura 16: Scomposizione dei fattori di rischio di A in BarraOne 
 
Factor Volatility 
Exposure 
Portfolio Benchmark Active 
IT Utilities 18,40 12,48 0,00 12,48 
IT Diversified Financials 18,85 9,08 0,00 9,08 
IT Insurance 19,77 8,12 0,00 8,12 
IT Banks 22,57 6,15 0,00 6,15 
IT Autos and Components 20,98 6,48 0,00 6,48 
IT Machinery 17,79 6,05 0,00 6,05 
IT Software and Services 17,69 4,29 0,00 4,29 
IT Health Care Equipment and Services 16,16 4,69 0,00 4,69 
IT Consumer Services 17,81 3,97 0,00 3,97 
IT Pharmaceuticals 17,75 3,63 0,00 3,63 
IT Other Capital Goods 18,24 3,34 0,00 3,34 
IT Food Beverages and Tobacco 16,01 3,54 0,00 3,54 
IT Construction and Engineering 19,10 2,06 0,00 2,06 
IT Retailing 17,88 1,78 0,00 1,78 
IT Other Materials 17,86 1,54 0,00 1,54 
IT Oil Gas and Consumable Fuels 18,42 1,29 0,00 1,29 
IT Consumer Durables and Apparel 18,65 1,19 0,00 1,19 
IT Energy Equipment and Services 18,79 0,89 0,00 0,89 
 
Figura 17: Fattori comuni rilevati dall'analisi fattoriale in A 
 
Come si vede dalla figura 17, larga parte del valore di portafoglio è spiegato dagli indici 
di industria di settore, perciò data la conoscenza del modello matematico è possibile 
desumere che il restante deriverà dal rendimento specifico dei singoli asset. Infatti, dalla 
figura 18 è possibile rintracciare la scomposizione del rischio di BarraOne: il rischio del 
portafoglio A risulta composto per il 95,65% dalla deviazione standard dei fattori 
comuni e per il 4,35% da quella dei fattori di rischio specifici. 
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Risk Source Portfolio Risk % Portfolio Risk 
Total Risk 15,50 100,00% 
Local Market Risk 15,50 100,00% 
Common Factor Risk 15,16 95,65% 
Industry 14,04 82,08% 
Style 2,85 3,37% 
Term Structure 0,14 0,01% 
Factor Interaction N/A 10,19% 
Selection Risk   3,23   4,35% 
 
Figura 18: Scomposizione del rischio di A 
 
Per il portafoglio B, invece, dati i fattori rilevati in figura 19, quelli rilevanti per il 
modello ai fini della stima della matrice delle covarianze sono riportati nella figura 20: 
 
Factor Volatility 
Exposure 
Portfolio Benchmark Active 
IT Shift 1,36 3,01 0,00 3,01 
IT Inflation-protected Shift 1,98 1,25 0,00 1,25 
IT Inflation-protected Twist 1,10 0,67 0,00 0,67 
US Telecom  1,42 0,47 0,00 0,47 
IT Twist 0,61 1,06 0,00 1,06 
US Dollar 9,26 6,73 0,00 6,73 
US Shift 0,62 0,48 0,00 0,48 
IT Butterfly 0,30 -0,58 0,00 -0,58 
US Swap Shift 0,24 0,48 0,00 0,48 
US Twist 0,32 0,33 0,00 0,33 
Australian Dollar 9,75 0,88 0,00 0,88 
US Swap Twist 0,14 0,30 0,00 0,30 
AU Shift 0,85 0,03 0,00 0,03 
US Financials Diversified Financials AA 0,64 0,04 0,00 0,04 
US Butterfly 0,20 0,10 0,00 0,10 
US Swap Butterfly 0,10 0,16 0,00 0,16 
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AU Swap Shift 0,31 0,03 0,00 0,03 
AU Corporate Non-Financials A 0,26 0,03 0,00 0,03 
AU Butterfly 0,16 -0,03 0,00 -0,03 
AU Swap Butterfly 0,17 -0,02 0,00 -0,02 
AU Twist 0,27 -0,01 0,00 -0,01 
AU Swap Twist 0,25 0,00 0,00 0,00 
 
Figura 19: Scomposizione dei fattori di rischio di B in BarraOne 
 
Factor Volatility 
Exposure 
Portfolio Benchmark Active 
IT Shift 1,36 3,01 0,00 3,01 
IT Inflation-protected Shift 1,98 1,25 0,00 1,25 
IT Inflation-protected Twist 1,10 0,67 0,00 0,67 
IT Twist 0,61 1,06 0,00 1,06 
US Shift 0,62 0,48 0,00 0,48 
IT Butterfly 0,30 -0,58 0,00 -0,58 
US Twist 0,32 0,33 0,00 0,33 
AU Shift 0,85 0,03 0,00 0,03 
US Butterfly 0,20 0,10 0,00 0,10 
AU Butterfly 0,16 -0,03 0,00 -0,03 
AU Twist 0,27 -0,01 0,00 -0,01 
 
Figura 20: Fattori comuni rilevati dall'analisi fattoriale in B 
 
Per quanto riguarda la seconda posizione quindi, BarraOne individua i principali fattori 
comuni nelle variabili macroeconomiche dei Paesi da cui derivano le obbligazioni, in 
particolare dall’inflazione italiana (dato la presenza di BTP Italia indicizzati 
all’inflazione) e dai principali movimenti della curva dei tassi a termine dei Paesi 
interessati (shift, twist e butterfly). 
Pertanto, la scomposizione del rischio della figura 21 specifica un’incidenza sulla 
deviazione standard del portafoglio da parte di quella dei rischi comuni pari a 100,28% 
(rappresentata quasi per intero della struttura dei tassi a termine = 97,81%) e del 2,85% 
dai rischi specifici. Inoltre, data la presenza di titoli in valuta estera, il modello 
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considera il rischio del tasso di cambio con un’incidenza sulla stima dell’1,31% e una 
correlazione negativa tra le varie divise che permette una riduzione dello stesso di          
-4,44% sulla deviazione standard del portafoglio. 
 
Risk Source Portfolio Risk % Portfolio Risk 
Total Risk 5,67 100,00% 
Local Market Risk 5,76 103,13% 
Common Factor Risk 5,68 100,28% 
Term Structure 5,61 97,81% 
Spread 0,68 1,45% 
Factor Interaction N/A 1,02% 
Selection Risk 0,96    2,85% 
Currency Risk 0,65    1,31% 
Currency/Market Interaction N/A   -4,44% 
 
Figura 21: Scomposizione del rischio di B 
 
 
5.5 Considerazioni finali 
Le prestazioni del metodo parametrico per la stima del VaR dipendono fortemente dalle 
ipotesi sulla distribuzione dei rendimenti presunta e dal modello di volatilità utilizzato. 
L'evidenza empirica suggerisce perciò l’utilizzo di distribuzioni asimmetriche e con 
code spesse, tuttavia, su un orizzonte temporale giornaliero i limiti del metodo si 
riducono notevolmente. 
Indipendentemente dal tipo di distribuzione e dal modello di stima della volatilità scelto 
per l’approccio parametrico, anche le diverse tecniche di mapping realmente applicate 
incidono sulla stima del VaR. 
Nonostante la teoria del mapping preveda una scomposizione del titolo/portafoglio che 
ne preservi le caratteristiche di segno, prezzo e rischiosità, si è potuto constatare nelle 
applicazioni svolte come il procedimento di mappatura realmente adottato comporta 
inevitabilmente la perdita di informazioni che rischiano di determinare una varianza 
spiegata inferiore a quella calcolata direttamente sui rendimenti delle attività, 
determinando una misura di rischio sottostimata. Infatti la rischiosità di un titolo 
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dipende da situazioni particolari proprie che le serie storiche degli indici o delle diverse 
classi tendono a smussare poiché rappresentano un insieme di titoli. Ciò nonostante tali 
procedure sono largamente utilizzate nella pratica sia in quanto consentono di ridurre 
sensibilmente il tempo di calcolo del VaR, sia perché permettono di  superare le 
difficoltà legate al reperimento di informazioni sui rendimenti di tutti i titoli presenti in 
portafoglio. 
Per quanto riguarda i sistemi di calcolo analizzati si evidenzia come  la mappatura di 
A.M.C. risulta quella più approssimativa poiché gli indici rischiano di non catturare 
bene il rischio specifico mentre per portafogli poco diversificati la parte di rischio 
eliminabile può assumere valori significativi. Gli indici rappresentano intere categorie 
di titoli ma la loro composizione spesso non riflette l’insieme completo dei titoli 
presenti sul mercato. Ad esempio, per la mappatura delle azioni italiane sul FTSE Italia 
All Share, l’indice dovrebbe contenere teoricamente tutte le azioni presenti sul mercato, 
ma in realtà lo stesso è composto da quelle di 250 società che costituiscono circa il 95% 
dell’intera capitalizzazione. Inoltre, l’indicatore è aggiornato trimestralmente e dati i 
repentini cambiamenti del mercato rischia di ponderare in maniera distorta la 
composizione dello stesso con conseguenze sulla stima della volatilità. 
Il modello multifattoriale BarraOne invece, cattura meglio le correlazioni tra i vari asset 
portando ad una stima ben più precisa di un indice generale di mercato. Il motivo risiede 
soprattutto nella diversa scomposizione del rischio sistematico in più fattori piuttosto 
che in un unico indice come il modello monofattoriale. Il sistema di calcolo ammette 
molteplici fonti di rischio rappresentate da variabili macroeconomiche e di settore e 
attraverso un’analisi fattoriale ricerca tutti quei fattori che incidono in maniera 
significativa sulla composizione del portafoglio. I fattori di rischio quindi non sono 
imposti a priori come in A.M.C. ma determinati dall’analisi fattoriale. 
Infine si segnala la particolare mappatura prevista dal modello applicativo EFFE che 
pur essendo un modello monofattoriale, per quanto riguarda le obbligazioni sostituisce i 
più generali indici di mercato con un titolo simile ricercato in maniera meticolosa tra 
tutti quelli presenti in portafoglio che presentano caratteristiche analoghe a quelle del 
titolo da mappare. In questo contesto è possibile concludere che rispetto ad A.M.C., la 
mappatura di EFFE per le obbligazioni sarà sicuramente più puntuale poiché la 
correlazione tra il titolo e la proxy può essere approssimata a 1 (βi,k ≅ 1). In un terzo dei 
casi addirittura la stessa obbligazione detiene la propria serie storica, pertanto la 
varianza non perde significatività portando a una stima del VaR più attendibile. 
Modelli Evolutivi per la stima del Value-at-Risk:  
Tecniche di Mapping per l’utilizzo di Metodi Parametrici Fattoriali 
 
120 
 
 
  
APPENDICI CAPITOLO 5 
 
121 
 
6 APPENDICI CAPITOLO 5 
 
Appendice 5A VaR estratto dagli applicativi per il portafoglio A 
 
A.M.C. 
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BarraOne 
 
Asset ID Asset Name Holdings Price Mkt Value  
Weight 
(%) 
%CR to 
Total 
Risk 
Value-
At-
Risk% 
Value-At-
Risk 
33     141.110,77 100,00% 100,000% 2,27% 3.205,16 
IT0004958168 
ITALY, REPUBLIC OF 
(GOVERNMENT) 0.0%  
14,00 99,471 13.925,94 9,87% 0,201% 0,22% 30,00 
IT0004874092 
ITALY, REPUBLIC OF 
(GOVERNMENT) 0.0%  
2,00 99,997 1.999,94 1,42% 0,000% 0,00% 0,00 
EUR Euro 11.516,11 1,000 11.516,11 8,16% 0,000% 0,00% 0,00 
IT0000062072 
GENERALI 
(ASSICURAZIONI) 
425,00 16,190 6.880,75 4,88% 7,049% 3,87% 266,05 
IT0000072618 Intesa Sanpaolo  2.390,00 1,657 3.960,23 2,81% 5,446% 5,28% 209,07 
IT0000076486 DANIELI & C RNC 258,00 15,650 4.037,70 2,86% 3,363% 3,81% 153,70 
IT0001031084 BANCA GENERALI 263,00 20,630 5.425,69 3,84% 5,237% 4,38% 237,76 
IT0001050910 BREMBO SPA 197,00 17,580 3.463,26 2,45% 3,133% 5,10% 176,78 
IT0001078911 
INTERPUMP GROUP 
SPA 
253,00 8,295 2.098,64 1,49% 1,338% 3,21% 67,31 
IT0001233417 A2A SPA 1.672,00 0,808 1.350,98 0,96% 1,382% 5,21% 70,39 
IT0001279501 
MEDIOLANUM 
(ITL200(POS 
778,00 5,875 4.570,75 3,24% 5,392% 4,90% 223,79 
IT0001353140 EXOR ORD 136,00 27,560 3.748,16 2,66% 3,757% 4,18% 156,70 
IT0001369427 
BUZZI UNICEM DI 
RISP 
315,00 6,895 2.171,93 1,54% 1,875% 4,09% 88,73 
IT0001499679 REPLY SPA  113,00 53,600 6.056,80 4,29% 3,712% 4,58% 277,33 
IT0001976403 FIAT SPA 745,00 5,270 3.926,15 2,78% 5,220% 5,80% 227,61 
IT0003128367 ENEL 883,00 3,044 2.687,85 1,90% 2,651% 3,95% 106,06 
IT0003132476 ENI 111,00 16,390 1.819,29 1,29% 1,532% 3,38% 61,52 
IT0003153415 SNAM SPA 1.786,00 3,714 6.633,20 4,70% 4,214% 2,84% 188,34 
IT0003242622 
TERNA RETE 
ELETTRICA 
NAZIONALE SPA 
2.030,00 3,420 6.942,60 4,92% 4,488% 2,83% 196,32 
IT0003261697 AZIMUT HOLDING 198,00 18,370 3.637,26 2,58% 3,558% 4,02% 146,16 
IT0003492391 DIASORIN 118,00 32,540 3.839,72 2,72% 1,637% 3,09% 118,83 
IT0003540470 YOOX SPA 86,00 29,140 2.506,04 1,78% 2,051% 6,19% 155,15 
IT0003544431 SORIN 1.344,00 2,064 2.774,02 1,97% 1,524% 3,34% 92,75 
IT0003828271 RECORDATI 524,00 9,780 5.124,72 3,63% 2,745% 3,41% 174,87 
IT0003849244 
DAVIDE DE CAMPARI 
MILANO SPA 
880,00 5,670 4.989,60 3,54% 2,306% 3,06% 152,61 
IT0003990402 GTECH 264,00 21,240 5.607,36 3,97% 3,679% 3,15% 176,41 
IT0004176001 PRYSMIAN SPA 268,00 17,570 4.708,76 3,34% 4,388% 4,11% 193,53 
IT0004604762 SAFILO GROUP 99,00 17,000 1.683,00 1,19% 1,841% 7,05% 118,63 
IT0004623051 PIRELLI & CO  157,00 11,150 1.750,55 1,24% 1,562% 4,41% 77,26 
IT0004781412 UNICREDIT SPA 933,00 5,055 4.716,32 3,34% 6,920% 5,62% 264,84 
IT0004931058 MAIRE TECNIMONT SP 1.784,00 1,628 2.904,35 2,06% 4,947% 11,91% 346,00 
LU0156801721 TENARIS SA 81,00 15,510 1.256,31 0,89% 0,816% 3,55% 44,62 
NL0010545661 CNH INDUSTRIAL NV 320,00 7,490 2.396,80 1,70% 2,036% 3,93% 94,10 
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Appendice 5B VaR estratto dagli applicativi per il portafoglio B 
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BarraOne 
 
Asset ID Asset Name Holdings Price Mkt Value 
Weight 
(%) 
%CR to 
Total 
Risk 
Value-
At-
Risk 
(%) 
Value-
At-
Risk() 
Time 
to 
Matu-
rity 
Term 
Struc-
ture 
CR 
Effec-
tive 
Dura-
tion 
12   62.825,00 90,414 446.075,34 100,00% 100,00% 0,83% 3.708,56 7,32 5,46 4,77 
IT0004898034 
ITALY, REPUBLIC OF 
(GOVERNMENT) 4.5% 20230501 
40,00 104,550 42.043,76 9,43% 15,169% 1,41% 594,11 9,38 0,86 7,54 
IT0004917958 ITALY BTP ITALIA 17 74,00 101,270 75.307,23 16,88% 14,787% 0,80% 599,93 3,36 0,84 3,14 
IT0004890882 
ITALY, REPUBLIC OF 
(GOVERNMENT) 1.7% 20180915 
44,00 99,646 44.034,34 9,87% 14,029% 1,34% 588,60 4,76 0,79 4,52 
IT0004923998 
ITALY, REPUBLIC OF 
(GOVERNMENT) 4.75% 20440901 
27,00 98,658 27.013,20 6,06% 12,964% 2,15% 580,39 30,72 0,73 15,04 
IT0004969207 ITALY BTP ITALIA 17 NV 95,00 100,590 95.793,12 21,47% 11,400% 0,50% 474,72 3,92 0,64 2,04 
IT0004604671 
ITALY, REPUBLIC OF 
(GOVERNMENT) 2.1% 20210915 
27,00 96,656 26.241,22 5,88% 10,739% 1,70% 446,70 7,76 0,60 7,04 
IT0004966401 
ITALY, REPUBLIC OF 
(GOVERNMENT) 3.75% 20210501 
29,00 102,250 29.787,69 6,68% 9,896% 1,31% 388,97 7,38 0,56 6,36 
IT0004545890 
ITALY, REPUBLIC OF 
(GOVERNMENT) 2.55% 20410915 
11,00 85,590 9.486,19 2,13% 7,338% 3,64% 345,46 27,76 0,41 18,47 
US87927VAR96 
TELECOM ITALIA CAPITAL SA 
7.2% 20360718 
30,00 94,750 21.313,12 4,78% 3,848% 3,32% 708,32 22,60 0,03 9,94 
XS0995535969 
BMW FINANCE NV 4.25% 
20171122 
6,00 100,316 3.920,17 0,88% 0,058% 1,35% 53,00 3,95 0,00 3,62 
US36962GU517 
GENERAL ELECTRIC CAPITAL 
CORP 0.44285% 20160108 
12,00 99,689 8.705,31 1,95% -0,229% 1,35% 117,12 2,07 0,00 0,07 
EUR Euro 62.430,00 1,000 62.430,00 14,00% 0,000% 0,00% 0,00 0,00 0,00 0,00 
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Appendice 5C Mapping di EFFE per i titoli obbligazionari  
 
Dalle 556 serie storiche presenti risultano 1155 titoli da mappare. 
NB: i pochissimi titoli in scadenza a 11-12/2013 non sono stati mappati in quanto 
sarebbero già scaduti prima dell’operatività dell’applicativo. 
 
ISIN Presenti Proxy Denominazione Rating Classe 
Time to 
maturity 
XS0201168894 ZURICH 894   ZURICH 2014/09/17 4,50% A1 OBCORFIX 11 
IT0004648603 UNIC464860   UNICREDIT 2017/10/31 3,375% A2 OBCORFIX 48 
XS0304031775 
 
UBS 526073 UBS 2017/06/07 4,75% A2 OBCORFIX 44 
XS0428956287 
 
UBS 526073 UBS 2014/05/19 5,625% A2 OBCORFIX 7 
XS0428149545 
 
VODAF2015 VATTENFALL 2014/05/19 4,25% A3 OBCORFIX 7 
XS0927639780 
 
XS0563739696 VOLKSWAGEN 2018/02/08 1,125% A3 AZFINANZA 52 
XS0166667344 VODAF2015   VODAFONE 2015/04/10 5,125% A3 OBCORFIX 18 
XS0169888558 VOD1698885   VODAFONE 2018/06/04 5% A3 OBCORFIX 56 
XS0257807957 
 
VODAF2015 VODAFONE 2016/06/14 4,75% A3 OBCORFIX 32 
XS0304458564 VOD3044585   VODAFONE 2014/06/06 TV A3 OBCORVAR 8 
XS0402707367 
 
$ VODAF 13 VODAFONE 2013/12/04 6,875% A3 OBCORFIX 2 
XS0408223138 
 
VOLK 5,375 VOLKSWAGEN 2014/01/15 6,875% A3 OBCORFIX 3 
XS0408285913 
 
VODAF2015 VODAFONE 2016/01/15 6,25% A3 OBCORFIX 27 
XS0412443052 
 
VW61491970 VOLKSWAGEN 2016/02/09 7% A3 OBCORFIX 28 
XS0428037583 VOLK 5,375   VOLKSWAGEN 2013/11/15 5,375% A3 OBCORFIX 1 
XS0470518605 
 
VW61491970 VOLKSWAGEN 2015/02/02 3,50% A3 OBCORFIX 16 
XS0614919701 VW61491970   VOLKSWAGEN 2014/04/11 3,125% A3 OBCORFIX 6 
XS0731679907 
 
VW61491970 VOLKSWAGEN 2015/01/19 2,125% A3 OBCORFIX 15 
XS0538702951 
 
RABOB 3394 ZAR RABOBANK 2014/09/08 7% Aa2 OBCORFIX 11 
XS0453133950 
 
VAT2231294 WAL-MART 2029/09/21 4,875% Aa2 OBCORFIX 191 
XS0159205995 
 
$KORDEV 16 YEN DEVELOP. 2022/09/20 1,70% Aa3 OBCORFIX 107 
US500769BX18 
 
AUD KFW 14 YEN KFW 2014/01/20 1,35% Aaa OBCORFIX 3 
XS0271449000 $ BEI49000   $ BEI 2013/10/15 5% Aaa OSTATFIX 0 
XS0241594778 
 
BEI4495944 YEN BEI 2026/01/26 1,90% Aaa OBCORFIX 147 
US298785EV42 $ BEI 2987   $ BEI 2014/03/14 2,375% Aaa OSTATFIX 5 
US298785EX08 
 
Y BEI26 $ BEI 2014/04/08 3% Aaa OSTATFIX 6 
XS0838228996 
 
AUD KFW 14 ZAR KFW 2017/10/04 5% Aaa OBCORFIX 48 
XS0322956490 $ BEI 3229   $ BEI 2014/10/15 4,75% Aaa OSTATFIX 12 
XS0347750365 
 
$ BEI 2987 $ BEI 2015/04/15 3,75% Aaa OSTATFIX 18 
XS0213725525 VALT.TV15   CRED VALTELL. 2015/03/14 TV B2 OBBSTRUT 17 
XS0214851874 
 
$ ARG2017 VENEZUELA 2015/03/16 7% B2 OSTATFIX 17 
XS0438150160 
 
FIAT305093 WIND 2017/07/15 11,75% B3 OBCORFIX 45 
XS0200676160 UC20067616   UNICREDIT 2019/09/22 4,50% Ba1 OBCORVAR 71 
XS0618847775 UC61884777   UNICREDIT 2021/04/19 6,125% Ba1 OBCORFIX 90 
XS0849517650 
 
UC61884777 UNICREDIT 2022/10/31 6,95% Ba1 OBCORFIX 108 
XS0173649798 
 
UNIPOL4729 UNIPOL 2023/07/28 TV Ba1 OBCORFIX 117 
XS0224749100 
 
UNIC241369 WENDEL 2017/08/09 4,375% Ba1 OBCORFIX 46 
XS0290422095 
 
UNIC241369 WENDEL 2015/09/21 4,875% Ba1 OBCORFIX 23 
XS0130717134 
 
UC20067616 UNIPOL 2021/06/15 TV Ba1 OBCORVAR 92 
XS0241369577 UNIC241369   UNICREDIT 2016/02/01 3,95% Ba2 OBCORFIX 28 
XS0367777884 UNIC367777   UNICREDIT 2018/6/5 6,70% Ba2 OBCORFIX 56 
XS0309688918 
 
UNIC241369 ZAGREBACKI 2017/07/10 5,50% Ba2 OBCORFIX 45 
XS0472940617 UNIPOL4729   UNIPOL 2017/01/11 5% Ba2 OBCORFIX 39 
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XS0881547466 
 
UNIC241369 VENETO BANCA 2015/07/31 4% Ba2 OBCORFIX 21 
XS0470937243 UNICR47093   UNICREDIT PERP. 8,125% CALL Ba3 OBBSTRUT 446 
XS0527624059 UCG0527624   UNICREDIT PERP. 9,375% Ba3 OBBSTRUT 429 
XS0560905506 
 
PIAGGIO 47 WIND 2018/02/15 7,375% Ba3 OBCORFIX 52 
XS0922256580 
 
PIAGGIO 47 WIND 2019/04/30 TV Ba3 OBBSTRUT 66 
FR0000474983 VEOLIA 983   VEOLIA 2018/05/28 5,375% Baa1 OBCORFIX 55 
FR0010033381 
 
VAT2231294 VEOLIA 2033/11/25 6,125% Baa1 OBCORFIX 241 
FR0010261396 VEOLIA1026   VEOLIA 2020/12/11 4,375% Baa1 OBCORFIX 86 
FR0010397927 
 
VEOLIA 983 VEOLIA 2017/01/16 4,375% Baa1 OBCORFIX 39 
FR0010750489 VEOLIA4248   VEOLIA 2019/24/04 6,75% Baa1 OBCORFIX 66 
FR0010750497 VEOLIA14 VEOLIA 983 VEOLIA 2014/04/24 5,25% Baa1 OBCORFIX 6 
XS0181273342 WOLTERS 14   WOLTERS 2014/01/27 5,125% Baa1 OBCORFIX 3 
IT0004350192 
 
UNIC408165 UNICREDIT 2014/04/30 3,95% Baa2 OBCORFIX 6 
IT0004352248 UNIC435224   UNICREDIT 2014/04/30 TV Baa2 OBCORVAR 6 
IT0004365497 
 
UNIC241369 UNICREDIT 2015/06/06 STEP UP Baa2 OBCORFIX 20 
IT0004383169 
 
UNICR 4512 UNICREDIT 2014/06/27 TV Baa2 OBBSTRUT 8 
CH0197482711 
 
CREDIT2017 CHF UNIC-IRE 2017/10/25 3,375% Baa2 OBCORFIX 48 
FR0010714196 
 
VIV1087875 VIVENDI 2014/01/23 7,75% Baa2 OBCORFIX 3 
FR0010878751 VIV1087875   VIVENDI 2017/03/31 4% Baa2 OBCORFIX 41 
IT0004628548 
 
UNICR 4565 UNICREDIT 2016/09/10 TV Baa2 OBCORVAR 35 
IT0004669575 
 
UNICR 4565 UNICREDIT 2017/01/31 TV Baa2 OBCORVAR 39 
XS0185030698 
 
UNIC408165 UNICREDIT 2014/02/10 4,375% Baa2 OBCORFIX 4 
XS0210710058 
 
UNIC423381 UNICREDIT 2035/02/15 TV Baa2 OBBSTRUT 256 
XS0247757718 UNIC 2016   UNICREDIT 2016/03/15 TV MTN Baa2 OBCORVAR 29 
XS0285148598 
 
UNIC435224 UNICREDIT 2014/02/05 TV Baa2 OBCORVAR 4 
XS0408165008 UNIC408165   UNICREDIT 2014/01/14 5,25% Baa2 OBCORFIX 3 
XS0415004331 
 
VOLK 5,375 VOLVO 2014/02/27 9,875% Baa2 OBCORFIX 4 
XS0754588787 
 
UNIC241369 UNICREDIT 2017/03/07 4,875% Baa2 OBCORFIX 41 
XS0827818203 
 
UNIC408165 UNICREDIT 2015/09/11 4,375% Baa2 OBCORFIX 23 
XS0863482336 
 
UNIC464860 UNICREDIT 2018/01/11 3,375% Baa2 OBCORFIX 51 
XS0973623514 
 
UNIC367777 UNICREDIT 2019/01/24 3,625% Baa2 OBCORFIX 63 
XS0275759602 
 
WOLTERS 14 WPP PLC 2013/12/05 4,375% Baa2 OBCORFIX 2 
XS0968913342 
 
VAT2231294 VOLKSWAGEN PERP 5,125% Baa2 OBBSTRUT 431 
XS0223129445 VAT2231294   VATTENFALL PERP 5,25% C.15 Baa3 OBBSTRUT 428 
FR0010289496 VINCI10289   VINCI TV PERP Baa3 OBBSTRUT 433 
FR0011182112 
 
VIV1087875 VALEO 2017/01/19 5,75% Baa3 OBCORFIX 39 
XS0473617883 
 
PIAGGIO 47 WIND 2017/07/15 PAY IN KIND Caa1 OBBSTRUT 45 
IT0004518574 
 
UNIC435224 UNICREDIT 2015/08/31 TV ND OBCORVAR 22 
IT0004536162 
 
UNIC435224 UNICREDIT 2015/10/09 TV ND OBCORVAR 24 
IT0004546955 
 
UNIC435224 UNICREDIT 2015/11/30 TV ND OBCORVAR 25 
IT0004644602 
 
UNICR 4565 UNICREDIT 2016/10/29 TV ND OBCORVAR 36 
IT0004762578 
 
UNICR 4565 UNICREDIT 2017/10/31 TV ND OBCORVAR 48 
IT0004762586 
 
UNICR 4565 UNICREDIT 2017/09/30 6% ND OBCORVAR 47 
IT0003866412 UCGIM38664   UNICREDIT 2015/06/30 TV SUB ND OBBSTRUT 20 
IT0004007099 UNICR 4007   UNICREDIT 2016/02/21 TV ND OBBSTRUT 28 
IT0004012586 
 
SIAS 38723 CAPITALIA 2016/03/30 TV SUB ND OBBSTRUT 29 
IT0004048499 UNIC404849   UNICREDIT 2016/05/15 TV CALL ND OBBSTRUT 31 
IT0004086283 UNIC408628   UNICREDIT 2016/07/28 TV CALL ND OBBSTRUT 33 
IT0004098346 UNIC409834   UNICREDIT 2016/09/13 TV CALL ND OBBSTRUT 35 
IT0004233810 UNIC423381   UNICREDIT 2017/06/14 TV STRUT ND OBBSTRUT 44 
IT0004471204 
 
UNIC435224 UNICREDIT 2015/04/03 STEP UP ND OBCORVAR 18 
IT0004490048 
 
UNIC408165 UNICREDIT 2014/08/29 3,75% ND OBCORFIX 10 
IT0004502446 
 
UNIC408165 UNICREDIT 2014/09/30 3,50% ND OBCORFIX 11 
IT0004512544 
 
UCGIM38664 UNICREDIT 2015/07/31 TV ND OBBSTRUT 21 
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IT0004551419 
 
UNIC435224 UNICREDIT 2015/12/18 SR 28/0 ND OBCORVAR 26 
IT0004565781 UNICR 4565   UNICREDIT 2016/02/16 TV ND OBCORVAR 28 
IT0004615305 
 
UNIC423381 UNICREDIT 2017/06/14 STEP UP ND OBBSTRUT 44 
IT0004616022 
 
UNIC408165 VENETO BANCA 2014/06/21 STEP ND OBCORFIX 8 
IT0004740350 
 
UNIC423381 UNICREDIT 2017/07/31 TV ND OBBSTRUT 45 
IT0004787476 
 
UNIC367777 UNICREDIT 2018/03/16 6,10% ND OBCORFIX 53 
IT0004799927 
 
UNIC241369 UNICREDIT 2016/01/30 4% ND OBCORFIX 27 
XS0470416784 
 
COGEME14CV YEN ASAHI GLASS 2014 CV ND OBCORFIX 13 
XS0496644609 
 
PRY5004050 VESTAS 2015/03/23 4,625% ND OBCORFIX 17 
US298785FG65 $ BEI G65   $ BEI 2015/09/01 1,625% Aaa OSTATFIX 23 
AU3CB0200590 
 
GEC2727703 AUD BHP 2017/10/18 3,75% A1 OBCORFIX 48 
IT0004780711 
 
UNIC408165 UBI 2014/06/29 5% ND OBCORFIX 8 
IT0004841778 
 
UBI4649700 UBI 2019/10/08 TV ND OBBSTRUT 72 
US037833AL42 
 
$ GE 36962 $ APPLE 2043/05/04 3,85% Aa1 OBCORFIX 354 
US345370BP43 
 
LLOYDS 497 $ FORD MOTOR 2026/08/01 7,50% Baa3 OBCORFIX 154 
US345370BZ25 
 
VAT2231294 $ FORD 2029/02/01 6,375% Baa3 OBCORFIX 184 
XS0089572316 
 
BTP11746* GBP ITALY 2028/08/04 6% Baa2 OSTATFIX 178 
XS0488146464 
 
RABOB 3394 
NZD RABOBANK 2013/12/16 
5,50% 
Aa2 OBCORFIX 2 
XS0974375130 
 
FTE 705321 TELECOM 2020/09/25 4,875% Ba1 OBCORFIX 83 
AT0000385745 
 
AT386198 AUSTRIA 2018/01/15 4,65% Aaa OSTATFIX 51 
AU0000XCLWI3 
 
AUD AUST14 
AUD AUSTRALIA 2015/04/15 
6,25% 
Aaa OSTATFIX 18 
US298785DR49 $ BEI 15   $ BEI 2015/10/20 4,625% Aaa OSTATFIX 24 
US298785DU77 $ BEI2016   $ BEI 2016/02/16 4,875% Aaa OSTATFIX 28 
AU3CB0176675 
 
BEI2227596 AUD BEI 2021/06/08 6,25% Aaa OBCORFIX 92 
AU3CB0190916 
 
AUDEUROF15 AUD BIRS 2017/03/07 4,50% Aaa OBCORFIX 41 
AU3SG0000268 
 
AUD KFW 14 
AUD NEWS WALES 2015/04/01 
6% 
AAA OBCORFIX 18 
AU3TB0000036 
 
AUD AUST77 
AUD AUSTRALIA 2020/04/15 
4,50% 
Aaa OSTATFIX 78 
CA135087ZF48 
 
CANADA 14 CAD CANADA 2015/12/01 3% Aaa OSTATFIX 26 
CA135087ZQ03 
 
CANADA 14 CAD CANADA 2016/09/01 2,75% Aaa OSTATFIX 35 
CA135087ZW70 
 
CANADA 14 CAD CANADA 2014/02/01 1% Aaa OSTATFIX 4 
CA135087ZX53 
 
CANADA 14 CAD CANADA 2015/02/01 1% Aaa OSTATFIX 16 
CA13509PCZ41 
 
CANADA 14 CAD CANADA 2016/12/15 1,85% Aaa OSTATFIX 38 
DE000LB0B9J0 
 
$ JOHNS 14 LB BADEN 2016/06/21 2,25% Aaa OBCORFIX 32 
DE0001030542 
 
BUND 2037 BUND 2023/4/15 0,1% IND. Aaa OBCORFIX 114 
DE0001102309 
 
GERM113539 BUND 2023/02/15 1,50% Aaa OSTATFIX 112 
DE0001135226 
 
BUND 2037 BUND 2034/07/04 4,75% Aaa OSTATFIX 249 
DE0001135309 
 
DEUT 3,25% BUND 2016/07/04 4% Aaa OSTATFIX 33 
DE0001135432 
 
  BUND 2042/07/04 3,25% Aaa OSTATFIX 345 
DE0001135465 
 
BUND113542 BUND 2022/01/04 2% Aaa OBCORFIX 99 
DE0001135481 
 
BUND 2037 BUND 2044/07/04 2,50% Aaa OSTATFIX 369 
DE0001135499 
 
BUND113542 BUND 2022/09/04 1,50% Aaa OBCORFIX 107 
DE0001137362 
 
BUND 11415 BUND 2013/12/13 0,25% Aaa OSTATFIX 2 
DE0001137370 
 
BUND 11415 BUND 2014/03/14 0,25% Aaa OSTATFIX 5 
EU000A0T61X8 
 
$TB912828K E.U. 2014/04/03 3,125% Aaa OSTATFIX 6 
EU000A1GRYT1 
 
$TR 912828 E.U. 2016/03/06 2,75% Aaa OSTATFIX 32 
FR0011356997 
 
BUND113542 CIE FONCIER 2022/11/21 2,375% Aaa OBCORFIX 109 
GB00B00NY175 
 
$ TREA T32 GBP TREASURY 2038/12/07 4,75% Aa1 OSTATFIX 302 
GB00B3KJDQ49 
 
$ TREA T32 GBP TREASURY 2022/03/07 4% Aa1 OSTATFIX 101 
GB00B39R3F84 
 
$ TREA T32 GBP TREASURY 2019/03/07 4,50% Aa1 OSTATFIX 65 
GB00B4LFZR36 
 
$ TREA T32 GBP TREASURY 2015/01/22 2,75% Aa1 OSTATFIX 15 
GB0002404191 
 
$ TREA T32 GBP TREASURY 2028/12/07 6% Aa1 OBCORFIX 182 
IT0006592080 
 
AUS386115 AUSTRIA 2022/06/22 TV Aaa OBBSTRUT 104 
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NL0009446418 
 
BUND 2037 OLANDA 2042/01/15 3,75% Aaa OSTATFIX 339 
NL0009690593 
 
BUND14 OLANDA 2014/01/15 1% Aaa OSTATFIX 3 
US298785FB78 
 
$ BEI 3229 $ BEI 2015/01/15 2,875% Aaa OBCORFIX 15 
US594918AT18 
 
$ MICRO 20 $ MICROSOFT 2023/05/01 2,375% Aaa OBCORFIX 115 
US912810QC53 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2039/08/15 4,50% Aaa OSTATFIX 310 
US912810QU51 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2042/02/15 3,125% Aaa OSTATFIX 340 
US912828CA69 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2014/02/15 4% Aaa OSTATFIX 4 
US912828EE63 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2015/08/15 4,25% Aaa OSTATFIX 22 
US912828ET33 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2016/01/16 2% INFL. Aaa OSTATVAR 27 
US912828GH76 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2017/02/15 4,625% Aaa OSTATFIX 40 
US912828JR22 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2018/11/15 3,75% Aaa OSTATFIX 61 
US912828KR03 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2016/04/30 2,625% Aaa OSTATFIX 30 
US912828KV15 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2014/05/31 2,25% Aaa OSTATFIX 7 
US912828PB06 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2013/10/15 0,50% Aaa OSTATFIX 0 
US912828PU86 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2013/11/15 0,50% Aaa OSTATFIX 1 
US912828PX26 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2021/02/15 3,625% Aaa OSTATFIX 88 
US912828QD52 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2016/04/15 0,125% Aaa OSTATFIX 30 
XS0468848253 $ BEI 2016   $ BEI 2016/12/15 3,125% Aaa OSTATFIX 38 
XS0558939269 $BEI558939   $ BEI 2017/12/15 2% Aaa OSTATFIX 50 
XS0202407093 
 
BEI4495944 GBP BEI 2054/10/12 4,625% Aaa OBCORFIX 492 
AU3CB0113645 
 
BEI4089661 AUD BEI 2014/05/20 5,375% Aaa OSTATFIX 7 
XS0258970051 
 
$ BEI2016 TRY BEI 2016/07/05 14% Aaa OBCORFIX 33 
AU3CB0014843 
 
BEI6515628 AUD BEI 2017/01/23 6,125% Aaa OSTATFIX 39 
AU3CB0122448 
 
BEI5419092 AUD BEI 2019/08/07 6,50% Aaa OSTATFIX 70 
AU3CB0155620 
 
BEI5419092 AUD BEI 2020/08/06 6% Aaa OSTATFIX 82 
XS0170558877 BEI 2013   BEI 2013/10/15 3,625% Aaa OSTATFIX 0 
XS0398322759 
 
BEI 2013 BEI 2013/11/28 3,43% Aaa OSTATFIX 1 
XS0401881346 
 
BEI 2013 BEI 2013/12/29 2,83% Aaa OSTATFIX 2 
XS0587030361 
 
BEI 2013 BEI 2014/01/15 2,125% Aaa OSTATFIX 3 
XS0493320922 
 
BEI 2013 BEI 2014/01/15 TV Aaa OSTATVAR 3 
XS0408966199 BEI4089661   BEI 2014/04/15 3,125% Aaa OSTATFIX 6 
XS0690389217 
 
AUD KFW 14 NOK KFW 2016/10/12 2,875% Aaa OBCORFIX 36 
XS0699760004 
 
AUDEUROF15 AUD BIRS 2015/11/16 4% AAA OBCORFIX 25 
XS0427922090 
 
BEI4089661 BEI 2014/05/29 TV Aaa OSTATVAR 7 
XS0736113340 
 
$ BEI 2016 BEI 2016/09/15 1,875% Aaa OBCORFIX 35 
XS0740808802 
 
BEI5419092 GBP BEI 2037/06/08 3,875% Aaa OBCORFIX 284 
XS0746026227 
 
$BIRS58BS1 GBP BIRS 2014/12/17 0,875% Aaa OSTATFIX 14 
XS0754679669 
 
AUD KFW 14 BRL KFW 2015/03/12 7,50% Aaa OBCORFIX 17 
XS0811020584 
 
BRL BEI 13 BRL IFC 2015/12/21 5% Aaa OSTATFIX 26 
XS0824094089 
 
BEI2227596 NOK BEI 2019/05/22 3% Aaa OBCORFIX 67 
XS0858481194 
 
BEI 490739 TRY BEI 2017/11/28 5,50% Aaa OBCORFIX 49 
XS0880952865 
 
$ BEI2016 BRL IADB 2016/02/01 6% Aaa OBCORFIX 28 
XS0921767116 
 
$BEI558939 CAD BEI 2018/04/24 1,75% Aaa OBCORFIX 54 
XS0973219065 
 
AUD KFW 14 BRL KFW 2016/12/15 9,50% Aaa OBCORFIX 38 
AT0000A0CL73 AUSTRIA408   AUSTRIA 2014/10/20 3,40% Aaa OSTATFIX 12 
AT0000A001X2 
 
AUS386115 AUSTRIA 2021/09/15 3,50% Aaa OSTATFIX 95 
AT0000A011T9 
 
AT386198 AUSTRIA 2016/09/15 4% Aaa OSTATFIX 35 
AT0000A08968 
 
AUS386115 AUSTRIA 2019/03/15 4,35% Aaa OSTATFIX 65 
AT0000386115 AUS386115   AUSTRIA 2020/07/15 3,90% Aaa OSTATFIX 81 
AT0000386198 AT386198   AUSTRIA 2015/07/15 3,50% Aaa OSTATFIX 21 
AU0000KFWHO9 
 
BUND113542 AUD KFW 2020/08/20 6% Aaa OBCORFIX 82 
XS0330805069 
 
BEI4089661 BEI 2014/10/15 4,25% Aaa OSTATFIX 12 
AU3CB0115525 AUD KFW 14   AUD KFW 2014/06/05 5,50% Aaa OBCORFIX 8 
AU3TB0000069 
 
AUD AUST14 AUD AUSTRALIA 2013/12/15 Aaa OSTATFIX 2 
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5,50% 
AU3TB0000077 AUD AUST77   
AUD AUSTRALIA 2016/06/15 
4,75% 
Aaa OSTATFIX 32 
AU3TB0000085 AUD AUST14   
AUD AUSTRALIA 2014/10/21 
4,50% 
Aaa OSTATFIX 12 
DE000A0Z2KS2 
 
AUD KFW 14 KFW 2016/07/04 3,125% Aaa OBCORFIX 33 
DE000A1DAMJ6 
 
AUD KFW 14 KFW 2015/04/10 2,25% Aaa OBCORFIX 18 
DE0001030526 BUND 10305   BUND 2020/04/15 1,75% Aaa OSTATFIX 78 
DE0001135085 BUND7/2028   BUND 2028/07/04 4,75% Aaa OSTATFIX 177 
DE0001135143 
 
BUND7/2028 BUND 2030/01/04 6,25% Aaa OSTATFIX 195 
DE0001135176 
 
BUND7/2028 BUND 2031/01/04 5,50% Aaa OSTATFIX 207 
DE0001135242 BUND14   BUND 2014/01/04 4,25% Aaa OSTATFIX 3 
DE0001135259 BUND 7/14   BUND 2014/07/04 4,25% Aaa OSTATFIX 9 
DE0001135267 
 
BUND 7/14 BUND 2015/01/04 3,75% Aaa OSTATFIX 15 
DE0001135275 BUND 2037   BUND 2037/01/04 4% Aaa OSTATFIX 279 
DE0001135283 DEUT 3,25%   BUND 2015/07/04 3,25% Aaa OSTATFIX 21 
DE0001135291 
 
DEUT 3,25% BUND 2016/01/04 3,50% Aaa OSTATFIX 27 
DE0001135317 
 
  BUND 2017/01/04 3,75% Aaa OSTATFIX 39 
DE0001135333 
 
  BUND 2017/07/04 4,25% Aaa OSTATFIX 45 
DE0001135374 
 
BUND4/2019 BUND 2019/01/04 3,75% Aaa OSTATFIX 63 
DE0001135382 BUND4/2019   BUND 2019/07/04 3,50% Aaa OSTATFIX 69 
DE0001135390 
 
BUND4/2019 BUND 2020/01/04 3,25% Aaa OSTATFIX 75 
DE0001135408 
 
BUND4/2019 BUND 2020/07/04 3% Aaa OSTATFIX 81 
DE0001135416 
 
BUND4/2019 BUND 2020/09/04 2,25% Aaa OSTATFIX 83 
DE0001135424 BUND113542   BUND 2021/01/04 2,50% Aaa OBCORFIX 87 
DE0001141547 BUND 11415   BUND 2014/11/04 2,25% Aaa OSTATFIX 6 
DE0001141570 DUND114157   BUND 2015/04/15 2,25% Aaa OSTATFIX 18 
DE0001141588 
 
DUND114157 BUND 2015/10/09 1,75% Aaa OSTATFIX 24 
DE0001141596 
 
DUND114157 BUND 2016/02/26 2% Aaa OSTATFIX 28 
XS0439139998 BEI4391399   BEI 2015/01/09 TV Aaa OSTATVAR 15 
DE0002760931 
 
AUD KFW 14 KFW 2014/07/04 4,25% Aaa OBCORFIX 9 
DE0002760956 
 
AUD KFW 14 KFW 2015/07/04 3,50% Aaa OBCORFIX 21 
DE0002760980 
 
BUND113542 KFW 2021/07/04 3,50% Aaa OBCORFIX 93 
DE0002764198 
 
BUND113542 KFW 2018/01/22 5,50% Aaa OBCORFIX 51 
DE0002764545 
 
NORDBK 3,4 KREDITANSTALT 2014/06/18 TV Aaa OBBSTRUT 8 
EU000A0T74M4 
 
$TR 912828 E.U. 2014/07/11 3,25% Aaa OSTATFIX 13 
EU000A1A1DJ5 
 
$TR 912828 E.E.C. 2017/09/22 2,375% Aaa OSTATFIX 47 
XS0732490668 
 
BEI4089661 BEI 2015/01/15 1,625% Aaa OSTATFIX 15 
XS0164692542 
 
BEI4391399 BEI 2015/03/27 TV Aaa OSTATVAR 17 
IT0006525742 
 
BEI 484565 IADB 2018/11/06 TV Aaa OBBSTRUT 61 
IT0006525932 
 
BEI5419092 BEI 2018/11/20 RF STICKY FIXED Aaa OBBSTRUT 61 
IT0006526153 
 
BEI 484565 BERS 2018/12/18 TV Aaa OBBSTRUT 62 
IT0006526302 
 
BEI 484565 IADB 2018/12/24 TV AAA OBBSTRUT 62 
IT0006527052 
 
BEI5419092 BEI 2019/02/05 TV AAA OBBSTRUT 64 
IT0006527300 
 
BEI4495944 BEI 2029/02/26 SD AAA OBBSTRUT 184 
XS0361975955 
 
BEI4089661 BEI 2015/04/15 4,25% Aaa OSTATFIX 18 
NL0000102242 OLANDA 242   OLANDA 2015/07/15 3,25% Aaa OSTATFIX 21 
NL0000102325 
 
NL0000102242 OLANDA 2014/07/15 3,75% Aaa OSTATFIX 9 
XS0495347287 
 
BEI4089661 BEI 2015/07/15 2,50% Aaa OSTATFIX 21 
NL0006227316 
 
NL0000102242 OLANDA 2018/07/15 4% Aaa OSTATFIX 57 
NL0009213651 
 
NL0000102242 OLANDA 2015/01/15 2,75% Aaa OSTATFIX 15 
NO0010226962 
 
DEUT 3,25% NORVEGIA 2015/05/15 5% Aaa OSTATFIX 19 
SE0001250135 
 
DEUT 3,25% SEK SVEZIA 2015/08/12 4,50% Aaa OSTATFIX 22 
US135087ZA58 CANADA 14   $ CANADA 2014/10/09 2,375% Aaa OSTATFIX 11 
NZGOVDT319C0 
 
AUD AUST77 NZD N.ZELANDA 2019/03/15 5% Aaa OSTATFIX 65 
Modelli Evolutivi per la stima del Value-at-Risk:  
Tecniche di Mapping per l’utilizzo di Metodi Parametrici Fattoriali 
 
132 
 
XS0230228933 BEI2015   BEI 2015/10/15 3,125% Aaa OSTATFIX 24 
XS0399538387 
 
BEI2015 BEI 2015/12/12 3,32% Aaa OSTATFIX 26 
XS0235552394 
 
BEI4391399 BEI 2015/12/15 TV Aaa OSTATFIX 26 
DK0009920894 
 
BUND14 DKK DANIMARCA 2013/11/15 5% Aaa OSTATFIX 1 
XS0425743506 BEI4257435   BEI 2016/04/15 3,50% Aaa OSTATFIX 30 
XS0258132272 
 
BEI4391399 BEI 2016/07/21 TV Aaa OSTATVAR 33 
US459056JT58 
 
$ BEI2016 $ BIRS 2016/10/15 8,625% Aaa OSTATFIX 36 
US478160AW48 $ J&J 4781   $ JOHNSON & J.2020/09/01 2,95% Aaa OBCORFIX 83 
US478160AX21 $ JOHNS 14   $ JOHNSON & J.2014/05/15 1,20% Aaa OBCORFIX 7 
US500769AY00 
 
AUD KFW 14 CAD KFW 2014/10/14 4,95% Aaa OBCORFIX 12 
US594918AC82 $ MSFT19   $ MICROSOFT 2019/06/01 4,20% Aaa OBCORFIX 68 
US594918AH79 $ MICRO 20   $ MICROSOFT 2020/01/10 3% Aaa OBCORFIX 84 
US912810EW46 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2026/02/15 6% Aaa OSTATFIX 148 
US912810FG86 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2029/02/15 5,25% Aaa OSTATFIX 184 
US912810FP85 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2031/02/15 5,375% Aaa OSTATFIX 208 
US912828BW98 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2014/01/15 2% Aaa OSTATFIX 3 
US912828HN36 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2018/01/15 1,625% Aaa OSTATFIX 51 
US912828JE19 $TRE LG18   $ TREASURY 2018/07/15 1,375% Aaa OSTATVAR 57 
US912828KN98 $TB912828K   $ TREASURY 2014/04/30 1,875% Aaa OSTATFIX 6 
US912828KQ20 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2019/05/15 3,125% Aaa OSTATFIX 67 
US912828LA68 
 
$ TRE20INF $ TREASURY 2019/07/15 1,875% Aaa OSTATFIX 69 
US912828LC25 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2014/07/31 2,625% Aaa OSTATFIX 9 
US912828LQ11 $TR 912828   $ TREASURY 2014/09/30 2,375% Aaa OSTATFIX 11 
US912828LY45 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2019/11/15 3,375% Aaa OSTATFIX 73 
US912828MF47 $ TRE20INF   $ TREASURY 2020/01/15 1,375% Aaa OSTATFIX 75 
US912828MY36 
 
$ TRE20INF $ TREASURY 2015/04/15 0,5% INF Aaa OSTATFIX 18 
US912828ND89 
 
$ TREA T32 $ TREASURY 2020/05/15 3,50% Aaa OSTATFIX 79 
US912828NK23 
 
$TR 912828 $ TREASURY 2017/06/30 2,50% Aaa OSTATFIX 44 
US912828NT32 $ TREA T32   $ TREASURY 2020/08/15 2,625% Aaa OSTATFIX 82 
US912828QX17 
 
$TB912828K $ TREASURY 2016/07/31 1,50% Aaa OSTATFIX 33 
NL0010055703 
 
NL0000102242 OLANDA 2015/04/15 0,75% Aaa OSTATFIX 18 
XS0272359489 
 
BEI4257435 BEI 2016/10/15 3,875% Aaa OSTATFIX 36 
XS0095003249 
 
BEI2227596 IFC 2019/3/15 SD (EX 13%) Aaa OBBSTRUT 65 
XS0095151196 
 
AUD KFW 14 
NED.GEMEENT.BK 2014/3/10 
4,50% 
Aaa OBCORFIX 5 
XS0441736625 
 
BEI4391399 BEI 2017/01/27 TV Aaa OSTATVAR 39 
IT0006515628 BEI6515628   BEI 2017/02/20 2,5373% Aaa OSTATFIX 40 
CA045167BQ54 
 
RBC 340256 
CAD ASIAN BANK 2017/06/15 
4,75 
Aaa OBCORFIX 44 
XS0178777552 
 
NORDBK 3,4 KFW 2015/11/24 TV Aaa OBBSTRUT 25 
XS0178952650 
 
  HBOS 2013/10/23 4,50% Aaa OBCORFIX 0 
XS0490739686 BEI 490739   BEI 2017/03/03 3,125% Aaa OSTATFIX 41 
XS0212688013 
 
AUS386115 AUSTRIA 2020/03/04 TV Aaa OSTATVAR 77 
XS0212859515 
 
BEI2227596 BEI 2020/03/24 TV Aaa OBBSTRUT 77 
XS0484565709 BEI 484565   BEI 2018/01/15 TV Aaa OSTATVAR 51 
XS0083595636 
 
BEI 490739 BEI 2018/02/15 5,50% Aaa OSTATFIX 52 
XS0221500571 
 
AUS386115 AUSTRIA 2020/06/29 TV Aaa OBBSTRUT 80 
XS0222759689 BEI2227596   BEI 2020/07/15 TV Aaa OBBSTRUT 81 
XS0518184667 
 
BEI 490739 BEI 2018/03/15 2,625% Aaa OSTATFIX 53 
XS0412826579 
 
BEI 490739 BEI 2019/04/15 4,25% Aaa OSTATFIX 66 
XS0224366608 
 
AUS386115 AUSTRIA 2025/08/04 TV Aaa OSTATVAR 142 
XS0225982361 AUDEUROF15   
AUD EUROFIMA 2015/07/29 
5,625% 
Aaa OBCORFIX 21 
XS0229808315 
 
AUS386115 AUSTRIA 2025/10/10 TV Aaa OBBSTRUT 144 
XS0541909213 BEI5419092   BEI 2019/09/16 2,50% Aaa OSTATFIX 71 
XS0241120715 
 
BEI4257435 BEI 2016/02/17 TV Aaa OBCORVAR 28 
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XS0449594455 BEI4495944   BEI 2020/01/15 TV Aaa OSTATVAR 75 
XS0212674575 
 
BEI4495944 BEI 2020/03/16 TV Aaa OSTATFIX 77 
XS0283843190 
 
$ BEI 2016 $ COUNCIL EUR 2014/01/29 5% Aaa OSTATFIX 3 
XS0222844952 
 
BEI4495944 BEI 2020/07/15 TV STRUTT. Aaa OSTATVAR 81 
XS0299049527 
 
TRY BEI16 TRY BIRS 2017/05/09 13,625% Aaa OSTATFIX 43 
XS0544644957 
 
BEI5419092 BEI 2022/09/28 3% Aaa OSTATFIX 107 
XS0290050524 
 
BEI5419092 BEI 2024/04/15 4,125% Aaa OSTATFIX 126 
XS0340256147 RBC 340256   R.B.CANADA 2018/01/22 4,625% Aaa OBCORFIX 51 
XS0344863955 
 
BEI 490739 NOK BEI 2017/05/19 4,25% Aaa OBCORFIX 43 
XS0505157965 
 
BEI5419092 BEI 2030/04/15 4% Aaa OSTATFIX 198 
XS0460362808 
 
BRL BEI 13 BRL BEI 2013/11/06 9,50% AAA OSTATFIX 1 
XS0562901339 BRL BEI 13   BRL BEI 2013/11/29 8,25% Aaa OSTATFIX 1 
XS0618983950 
 
BRL BEI 13 BRL BEI 2014/04/28 9% AAA OSTATFIX 6 
XS0529637455 
 
BRL BEI 13 BRL BEI 2014/08/12 8,01% Aaa OSTATFIX 10 
XS0830174222 
 
BRL BEI 13 BRL BEI 2015/09/25 5,50% Aaa OSTATFIX 23 
CH0009878742 
 
BEI 2013 CHF BEI 2014/01/28 3,50% Aaa OSTATFIX 3 
XS0413115337 
 
$ JOHNS 14 DEUT.POST 2014/02/12 3,75% Aaa OBCORFIX 4 
XS0103080544 GBP BEI14   GBP BEI 2014/04/15 6,25% Aaa OSTATFIX 6 
XS0423205524 
 
GDF 112618 GBP BEI 2014/09/08 3,375% Aaa OSTATFIX 11 
XS0429114530 BIRS429114   BIRS 2019/05/20 3,875% Aaa OSTATFIX 67 
XS0487944752 GBP BEI 15   GBP BEI 2015/02/19 TV Aaa OSTATVAR 16 
XS0443728869 
 
AUD KFW 14 $ KFW 2014/05/08 TV Aaa OBCORVAR 10 
XS0223923870 GBP BEI15   GBP BEI 2015/07/08 4,375% Aaa OSTATFIX 21 
XS0455762640 BKNED 4557   
BANK NED GEM 2015/01/15 
2,875% 
Aaa OBCORFIX 15 
XS0497463777 
 
BEI 484565 GBP BEI 2015/12/07 3% Aaa OSTATFIX 26 
XS0276331377 
 
BEI2015 NOK BEI 2015/02/04 4,25% Aaa OSTATFIX 16 
XS0552381385 
 
BEI4257435 NOK BEI 2016/01/29 3% Aaa OSTATFIX 27 
XS0199842906 
 
BEI2015 NZD BEI 2014/09/10 6,50% Aaa OSTATFIX 11 
XS0200551975 
 
BEI4089661 SEK BEI 2014/05/05 4,50% Aaa OSTATFIX 7 
XS0648618915 
 
BEI2015 SEK BEI 2015/08/12 3,25% Aaa OSTATFIX 22 
XS0498417798 
 
BKNED 4557 BANK NED GEM 2017/03/30 3% Aaa OBCORFIX 41 
XS0532349502 
 
TRY BEI15 TRY BEI 2013/12/16 7,75% Aaa OSTATFIX 2 
XS0215301580 TRY BEI15   TRY BEI 2015/04/01 9,625% Aaa OSTATFIX 18 
XS0543366164 
 
TRY BEI15 TRY BEI 2015/11/23 8% Aaa OSTATFIX 25 
XS0542950810 
 
LLOYDS 497 LLOYDS 2020/09/29 4% Aaa OBCORFIX 83 
XS0580501210 TRY BEI16   TRY BEI 2016/01/25 7,25% Aaa OSTATFIX 27 
XS0223267914 
 
BEI4257435 YEN BEI 2017/06/20 1,40% Aaa OSTATFIX 44 
XS0178483649 
 
BEI 2013 ZAR BEI 2013/10/21 8% Aaa OSTATFIX 0 
XS0254696403 
 
BEI4089661 ZAR BEI 2014/05/19 7% Aaa OSTATFIX 7 
XS0203909485 
 
BEI4089661 ZAR BEI 2014/11/04 8,50% Aaa OSTATFIX 13 
XS0220420763 ZAR BEI16   ZAR BEI 2016/06/01 7,50% Aaa OSTATFIX 32 
US459058BS14 
 
$ BEI 2016 $ BIRS 2016/09/15 1% Aaa OSTATFIX 35 
XS0356222173 
 
ZAR BEI16 ZAR BEI 2018/12/21 9% Aaa OSTATFIX 62 
XS0667463995 
 
BKNED 4557 
BK NED.GEMEEN. 2016/8/24 
2,25% 
Aaa OBCORFIX 34 
EU000A1G0AC2 
 
$TR 912828 EFSF 2016/05/12 2,75% Aa1 OSTATFIX 31 
EU000A1G0AG3 
 
$TB912828K EFSF 2014/03/12 1% Aa1 OSTATFIX 5 
FR0000189151 
 
FRANCE2018 FRANCIA 2019/04/25 4,25% Aa1 OSTATFIX 66 
FR0000571218 
 
FRANCE 104 FRANCIA 2029/04/25 5,50% Aa1 OSTATFIX 186 
FR0010050559 
 
FRANCE2018 FRANCIA 2020/07/25 2,25% Aa1 OSTATFIX 81 
FR0010070060 
 
FRANCE 104 FRANCIA 2035/04/25 4,75% Aa1 OSTATFIX 258 
FR0010112052 FRAN.10/14   FRANCIA 2014/10/25 4% Aa1 OSTATFIX 12 
FR0010135525 FRANCE2015   FRANCIA 2015/07/25 1,60% IND. Aa1 OSTATFIX 21 
FR0010192997 
 
FRANCE2018 FRANCIA 2021/04/25 3,75% Aa1 OSTATFIX 90 
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FR0010198036 
 
$SHELL8225 CADES 2020/10/25 3,75% Aa1 OBCORFIX 84 
FR0010216481 FRA1021648   FRANCIA 2015/10/25 3% Aa1 OSTATFIX 24 
FR0010235176 
 
FRANCE2015 FRANCIA 2017/07/25 1% IND. Aa1 OSTATFIX 45 
FR0010371401 
 
FRANCE 104 FRANCIA 2038/10/25 4% Aa1 OSTATFIX 300 
FR0010466938 FRANCE 104   FRANCIA 2023/10/25 4,25% Aa1 OSTATFIX 120 
FR0010604983 FRANCE2018   FRANCIA 2018/04/25 4% Aa1 OSTATFIX 54 
FR0010776161 
 
FRANCE2018 FRANCIA 2019/10/25 3,75% Aa1 OSTATFIX 72 
FR0010899765 
 
FRANCE2015 FRANCIA 2022/07/25 1,1% INDIC. Aa1 OSTATFIX 105 
FR0010949651 
 
FRANCE2018 FRANCIA 2020/10/25 2,50% Aa1 OBBSTRUT 84 
FR0010956565 
 
FRANCE2018 $ CAISSE D AMOR 2020/10/26 3% Aa1 OSTATFIX 84 
FR0116114978 
 
FRAN.10/14 FRANCIA 2014/01/12 2,50% Aa1 OSTATFIX 3 
FR0116843535 
 
FRAN.10/14 FRANCIA 2014/07/12 3% Aa1 OSTATFIX 9 
FR0117836652 
 
FRAN.10/14 FRANCIA 2015/01/15 2,50% Aa1 OSTATFIX 15 
FR0118462128 
 
FRAN.10/14 FRANCIA 2015/07/12 2% Aa1 OSTATFIX 21 
US822582AJ10 $SHELL8225   $ SHELL 2019/09/22 4,30% Aa1 OBCORFIX 71 
XS0098549750 
 
BKNED 4557 LD-HESSEN BK 2014/06/23 4,875% Aa1 OBCORFIX 8 
XS0164831843 DBAHN 1843   DEUT BAHN 2018/03/14 4,75% Aa1 OBCORFIX 53 
XS0402228471 TOTAL 2013   TOTAL 2013/12/10 4,75% Aa1 OBCORFIX 2 
XS0414313691 
 
TOTAL 2013 TOTAL 2014/02/27 3,50% Aa1 OBCORFIX 4 
XS0428147093 
 
$SHELL8225 SHELL 2018/05/14 4,375% Aa1 OBCORFIX 55 
CH0027847232 
 
TOTAL 2013 CHF TOTAL 2013/12/18 2,50% Aa1 OBCORFIX 2 
XS0541787783 
 
$SHELL8225 TOTAL 2022/09/16 3,125% Aa1 OBCORFIX 107 
XS0642351505 
 
DBAHN 1843 DEUT BAHN 2016/06/30 2,875% Aa1 OBCORFIX 32 
XS0734731283 
 
$SHELL8225 AUD TOTAL 2017/01/25 4,875% Aa1 OBCORFIX 39 
CH0023743740 
 
TOTAL 2013 CHF TOTAL 2016/01/13 2,375% Aa1 OBCORFIX 27 
EU000A1G0AU4 
 
$TR 912828 EFSF 2017/09/15 1,625% Aa1 OSTATFIX 47 
FR0011059088 
 
FRANCE2018 FRANCIA 2021/10/25 3,25% Aa1 OSTATFIX 96 
FR0011196856 
 
FRANCE2018 FRANCIA 2022/04/25 3% Aa1 OSTATFIX 102 
FR0011486067 
 
FRANCE 104 FRANCIA 2023/05/25 1,75% Aa1 OSTATFIX 115 
US037833AK68 
 
$ MSFT19 $ APPLE 2023/05/03 2,40% Aa1 OBCORFIX 115 
US822582AC66 
 
$SHELL8225 $ SHELL 2017/03/22 5,20% Aa1 OBCORFIX 41 
US89152UAE29 
 
$SHELL8225 $ TOTAL 2016/03/15 2,30% Aa1 OBCORFIX 29 
XS0586992504 
 
TOTAL 2013 AUD TOTAL 2014/02/04 5,75% Aa1 OBCORFIX 4 
US38259PAB85 
 
$ MSFT19 $ GOOGLE 2021/05/19 3,625% Aa2 OBCORFIX 91 
US85771PAB85 
 
$SHELL8225 $ STATOIL 2017/08/17 3,125% Aa2 OBCORFIX 46 
US931142CZ44 
 
$ MSFT19 $ WALMART 2020/10/25 3,25% Aa2 OBCORFIX 84 
XS0256967869 
 
RABOB 3394 RABOBANK 2021/06/07 4,375% Aa2 OBCORFIX 92 
XS0635040685 
 
CHF AUS 16 NAT.AUSTR. 2017/01/06 3,75% Aa2 OBCORFIX 39 
XS0841417719 
 
RABOB 3394 
CAD RABOBANK 2016/10/17 
2,125% 
Aa2 OBCORFIX 36 
XS0844535442 
 
RABOB 3394 NESTLE' 2016/10/17 0,75% Aa2 OBCORFIX 36 
XS0856054886 
 
RABOB 3394 NOK NESTLE 2017/11/20 2,25% Aa2 OBCORFIX 49 
AU3CB0168383 
 
CHF AUS 16 
AUD COMMON BANK 2015/07/21 
6,5 
Aa2 OBCORFIX 21 
CA052528AE67 
 
CHF AUS 16 
CAD AUST&NZ BK 2015/1/22 
1,875 
Aa2 OBCORFIX 15 
CA6832348C50 
 
$ONTARIO19 CAD ONTARIO 2014/09/08 3,25% Aa2 OBCORFIX 11 
CH0112262982 CHF AUS 16   
CHF AUST NZ BANK 2016/07/08 
2% 
Aa2 OBCORFIX 33 
US6832348D38 
 
RABOB 3394 $ ONTARIO 2019/10/07 4% Aa2 OBCORFIX 72 
US85771SAC08 $US85771SA   $ STATOILHYDRO 2014/10/15 2,90 Aa2 OBCORFIX 12 
US931142CT83 
 
$ JOHNS 14 $ WALMART 2015/07/08 2,25% Aa2 OBCORFIX 21 
US931142CU56 
 
$ MSFT19 $ WALMART 2020/07/08 3,625% Aa2 OBCORFIX 81 
XS0190990837 
 
RABOB 3394 RABOBANK 2014/04/22 4,25% Aa2 OBCORFIX 6 
XS0211840391 RABO211840   RABOBANK 2035/02/23 TV Aa2 OBBSTRUT 256 
XS0212475882 
 
CANADA 14 CAD ONTARIO 2015/02/17 4,50% Aa2 OSTATFIX 16 
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XS0214155458 RABO 35-10   
RABOBANK 2035/03/23 
CALLABLE 
Aa2 OBBSTRUT 257 
XS0339454851 RABOB 3394   RABOBANK 2018/01/15 4,75% Aa2 OBCORFIX 51 
XS0416848363 
 
TOTAL 2013 
STATOILHYDRO 2015/03/11 
4,375% 
Aa2 OBCORFIX 17 
XS0432810116 
 
PROCTER 17 NOVARTIS 2016/06/15 4,25% Aa3 OBCORFIX 32 
XS0435859599 
 
RABOB 3394 
CAD RABOBANK 2014/07/02 
3,50% 
Aa2 OBCORFIX 9 
XS0482801379 AUD WEST13   AUD WESTPAC 2013/10/12 6,375% Aa2 OBCORFIX 2 
XS0503734872 
 
RABOB 3394 RABOBANK 2017/04/21 3,375% Aa2 OBCORFIX 42 
XS0740794580 
 
  
CAD RABOBANK 2014/02/10 
2,125% 
Aa2 OBCORFIX 4 
BE0000303124 
 
BELGIO 716 BELGIO 2014/09/28 4,25% Aa3 OSTATFIX 11 
BE0000306150 
 
BELGIO 716 BELGIO 2015/09/28 3,75% Aa3 OSTATFIX 23 
BE0000307166 BELGIO 716   BELGIO 2016/09/28 3,25% Aa3 OSTATFIX 35 
CH0119172978 
 
CHF LLOYD5 CHF ASB 2016/11/17 2,125% Aa3 OBCORFIX 37 
FR0010758888 EDF 107588   EDF 2014/07/17 4,50% Aa3 OBCORFIX 9 
FR0010800540 
 
ALSTOM 949 EDF 2024/11/09 4,625% Aa3 OBCORFIX 131 
FR0010891317 
 
RABO211840 EDF 2030/04/26 4,625% Aa3 OBCORFIX 198 
US500630BS61 $KORDEV 16   $ KOREA DEV. 2016/09/03 3,25% Aa3 OBCORFIX 29 
US742718DQ98 
 
PROCTER 17 $ PROCTER & G.2015/09/01 3,15% Aa3 OBCORFIX 23 
XS0162990229 
 
RABO211840 EDF 2033/02/21 5,625% Aa3 OBCORFIX 232 
XS0179486526 
 
EDF 107588 EDF 2013/11/06 4,625% Aa3 OBCORFIX 1 
XS0203685788 
 
AUD AUST14 CINA 2014/10/28 4,25% Aa3 OSTATFIX 12 
XS0247659542 
 
PROCTER 17 $ SIEMENS 2016/03/16 5,625% Aa3 OBCORFIX 29 
XS0327237300 PROCTER 17   PROCTER & G.2017/10/24 5,125% Aa3 OBCORFIX 48 
XS0385121370 
 
HSBC 23398 HSBC 2014/09/30 4,10% Aa3 OBCORFIX 11 
XS0409744744 
 
EDF 107588 EDF 2015/01/23 5,125% Aa3 OBCORFIX 15 
XS0413806596 
 
PROCTER 17 SIEMENS 2017/02/20 5,125% Aa3 OBCORFIX 40 
XS0443708242 
 
CHF AUS 16 BK AUSTRALIA 2019/08/06 5,50% A2 OBCORFIX 70 
XS0450880496 
 
CHF AUS 16 AU&NZ BANK 2019/09/10 5,125% A2 OBCORFIX 71 
XS0485326085 
 
ABN9062215 NAT.AUSTR. 2020/02/10 4,625% A2 OBCORFIX 76 
BE0000304130 
 
FRANCE 104 BELGIO 2035/03/28 5% Aa3 OSTATFIX 257 
BE0000308172 
 
FRANCE 104 BELGIO 2022/03/28 4% Aa3 OSTATFIX 101 
BE0000312216 
 
BELGIO 716 BELGIO 2018/03/28 4% Aa3 OSTATFIX 53 
FR0000487258 
 
EDF 107588 EDF 2016/10/25 5,50% Aa3 OBCORFIX 36 
US191216AK60 
 
COCA466300 $ COCA COLA 2017/11/15 5,35% Aa3 OBCORFIX 49 
US713448BY31 
 
GE45390837 $ PEPSICO 2022/03/05 2,75% A1 OBCORFIX 101 
US89233P4B94 
 
$US85771SA $ TOYOTA 2015/06/17 3,20% Aa3 OBCORFIX 20 
DE000A1R0XG3 
 
GE45390837 BASF 2022/12/05 2% A1 OBCORFIX 110 
FR0011261890 
 
GDF1095273 GDF SUEZ 2016/02/01 1,50% A1 OBCORFIX 28 
FR0011289230 
 
SUEZ 10945 GDF SUEZ 2022/07/20 2,625% A1 OBCORVAR 105 
IT0006715483 
 
BARC2018 BARCLAYS 2017/06/30 TV A2 OBCORVAR 44 
US36962GXZ26 
 
  $ GEN ELEC 2032/03/15 6,75% A1 OBCORFIX 221 
XS0628828161 
 
GECAP2015 AUD GECAP 2015/05/26 6,50% A1 OBCORFIX 19 
XS0876185876 
 
CHF GEC14 NZD GEN.ELEC 2018/01/17 4,25% A1 OSTATFIX 51 
AU3CB0161131 
 
GECAP2015 AUD GECAP 2015/10/08 7% A1 OBCORFIX 24 
BE0932180103 BELGACOM16   BELGACOM 2016/11/23 4,375% A1 OBCORFIX 37 
CH0019903365 
 
CHF GEC14 CHF GEN ELEC 2019/12/06 3,125% A1 OBCORFIX 74 
CH0048702341 CHF EDF13   CHF EDF 2013/12/18 3,375% A1 OBCORFIX 2 
CH0109156007 CHF GEC14   CHF GEN ELEC 2014/02/18 2% A1 OBCORFIX 4 
DE000A0JRFB0 
 
PROCTER 17 BASF 2016/06/29 4,25% A1 OBCORFIX 32 
DE000A0T4DU7 
 
CHF EDF13 BASF 2013/12/04 6% A1 OBCORFIX 2 
FR0010074328 AGFR100743   AG.FRANC.DEV. PERP. 4,605% A1 OBBSTRUT 426 
FR0010398164 
 
HSBC 27267 HSBC FRANCE 2013/06/12 TV A1 OBCORVAR 2 
FR0010952739 GDF1095273   GDF SUEZ 2017/10/18 2,75% A1 OBCORFIX 48 
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IT0006703190 
 
ABN6593252 BARCLAYS 2014/07/21 TV A2 OBBSTRUT 9 
US36962GK948 $GE.EL9/14   $ GEN ELEC 2014/09/15 TV A1 OBCORVAR 11 
US36962GP657 
 
CHF GEC14 $ GEN ELEC 2015/03/04 4,875% A1 OBCORFIX 17 
US36962GU517 
 
$GE.EL9/14 $ GEN ELEC 2016/01/08 TV A1 OBCORVAR 27 
US36962G4F89 
 
CHF GEC14 $ GEN ELEC 2015/09/21 4,375% A1 OBCORFIX 23 
US36962G4G62 
 
CHF GEC14 $ GEN ELEC 2014/11/14 3,75% A1 OBCORFIX 13 
US36962G5H37 
 
CHF GEC14 $ GEN ELEC 2016/10/17 3,35% A1 OBCORFIX 36 
XS0194957527 
 
BTP450507 REP.CECA 2014/06/23 4,625% A1 OSTATFIX 8 
XS0195116008 
 
GEC4418005 GE CAPITAL 2014/07/04 4,625% A1 OBCORFIX 9 
XS0197508764 GE 7/2014   GEN ELECTRIC 2014/07/28 TV A1 OBCORVAR 9 
XS0245166367 GE CAP2016   GE CAPITAL 2016/02/22 TV A1 OBCORVAR 28 
XS0254356057 GECAP 5/21   GE CAPITAL 2021/05/17 TV A1 OBCORVAR 91 
XS0272770396 GEC2727703   GE CAPITAL 2016/10/27 4,125% A1 OBCORFIX 36 
XS0285388632 
 
GEC4418005 GE CAPITAL 2014/06/02 4,25% A1 OBCORFIX 4 
XS0294490312 GECAP 4/14   GE CAPITAL 2014/04/03 TV A1 OBCORVAR 6 
XS0321334442 CRSUISS 17 RBS 953794 CR.SUISSE 2017/09/18 5,125% A1 OBCORFIX 47 
XS0363471805 GECAP2015   GE CAPITAL 2015/05/18 5,25% A1 OBCORFIX 19 
XS0364907641 CR SUISS14   CR.SUISSE 2014/06/30 STEP UP A1 OBBSTRUT 8 
XS0412154378 
 
ENI2015TF BASF 2015/06/09 5,125% A1 OBCORFIX 20 
XS0415624120 ROCHE 4156   ROCHE 2016/03/04 5,625% A1 OBCORFIX 29 
XS0427020309 
 
BTP361838 REP.CECA 2014/11/05 4,50% A1 OSTATFIX 13 
XS0432070752 
 
CHF GEC14 PFIZER 2016/06/03 4,75% A1 OBCORFIX 32 
XS0438140526 
 
ROCHE 4156 GLAXOSMITH 2015/07/06 3,875% A1 OBCORFIX 21 
XS0441800579 GEC4418005   GE CAPITAL 2014/07/30 4,75% A1 OBCORFIX 9 
XS0444030646 
 
ABN9062215 CR.SUISSE 2019/08/05 4,75% A1 OBCORFIX 70 
XS0453908377 GE45390837   GE CAPITAL 2020/01/23 5,375% A1 OBCORFIX 75 
XS0491042353 
 
GECAP2015 GE CAPITAL 2017/03/01 4,25% A1 OBCORFIX 41 
XS0494562639 
 
CHF GEC14 $ GEN ELEC 2014/03/12 3,125% A1 OBCORFIX 5 
XS0538031211 
 
CHF LLOYD5 
SKANDINAVISKA 2015/09/01 
2,50% 
A1 OBCORFIX 23 
XS0541454467 
 
GECAP2015 GE CAPITAL 2015/09/17 2,875% A1 OBCORFIX 23 
XS0548846137 
 
GEC4418005 NOK GECAP 2014/10/15 4% A1 OBCORFIX 12 
XS0553035840 
 
GEC4418005 GE CAPITAL 2014/10/28 2,875% A1 OBCORFIX 12 
XS0760139773 
 
ROCHE 4156 ROCHE 2018/06/25 2% A1 OBCORFIX 56 
XS0836260975 
 
ROCHE 4156 BASF 2018/10/01 1,50% A1 OBCORFIX 60 
CH0113643818 
 
CHF LLOYD5 
CHF MC DONALD 2016/06/23 
1,875 
A2 OBCORFIX 32 
CH0116767457 CHF LLOYD5   CHF LLOYDS 2015/03/23 2,50% A2 OBCORFIX 17 
DE000A1RE1Q3 
 
AXA 323922 ALLIANZ 2042/10/17 R.F. A2 OBBSTRUT 348 
DE000UB2F5S4 
 
UBS 526073 UBS 2017/07/31 4% A2 OBCORFIX 45 
FR0010721688 
 
ENI2015TF LA POSTE 2016/02/17 4,75% A2 OBCORFIX 28 
FR0010746008 AUCHAN 008   AUCHAN 2019/04/15 6% A2 OBCORFIX 66 
FR0010746016 
 
AUCHAN 008 AUCHAN 2015/04/15 4,75% A2 OBCORFIX 18 
FR0010765354 
 
$US85771SA AIR LIQUIDE 2015/06/03 4,375% A2 OBCORFIX 20 
IT0004503717 ENI2015TF   ENI 2015/06/29 4% A3 OBCORFIX 20 
IT0004503766 ENI2015VAR   ENI 2015/06/29 TV A3 OBCORVAR 20 
IT0004649700 UBI4649700   UBI 2015/10/18 3,125% EXTEND. A2  OBBSTRUT 36 
IT0004760648 
 
RBS 953794 ENI 2017/10/11 TV A3 OBCORVAR 48 
IT0004760655 ENI TF2017   ENI 2017/10/11 4,875% A3 OBCORFIX 48 
NL0009054899 ABN9054899   RBS 2014/04/20 TV A2 OBCORVAR 6 
NL0009058981 
 
CHF RBS 15 RBS 2014/09/03 4% A2 OBCORFIX 11 
NL0009061357 
 
CHF RBS 15 RBS 2016/10/08 4,30% A2 OBCORFIX 36 
NL0009062215 ABN9062215   RBS 2019/10/08 EX 6% A2 OBCORFIX 72 
NL0009289339 ABN 928933   RBS 2020/01/11 TV A2 OBBSTRUT 75 
NL0009294040 
 
RBS 953794 RBS 2018/03/23 TV A2 OBCORVAR 53 
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NL0009294057 
 
ABN9062215 RBS 2020/03/23 5% A2 OBCORFIX 77 
NL0009537851 RBS 541579   RBS 2016/09/30 STEP UP A2 OBBSTRUT 35 
NL0009537943 RBS 953794   RBS 2016/09/30 TV A2 OBCORVAR 35 
NL0009560002 
 
RBS 953794 RBS 2017/09/30 TV A2 OBCORVAR 47 
NL0009560010 
 
RBS 541579 RBS 2017/09/30 STEP UP A2 OBCORVAR 47 
NL0009599489 
 
CHF RBS 15 BRL RBS 2013/10/26 8% A2 OBCORFIX 0 
US001957BD05 
 
MICHELIN33 $ AT&T 2031/11/15 8,50% A3 OBCORFIX 217 
US46625HHS22 
 
GS 2703473 $ JP MORGAN 2020/07/22 4,40% A2  OBCORFIX 81 
XS0094739397 FF EVERES   FF SGA EVEREST 2014/02/25 A2 OBCORVAR 4 
XS0101698289 ING 10/19 ING 634836 ING BANK 2019/10/04 TV A2 OBCORVAR 72 
XS0159527505 
 
AXA 323922 ALLIANZ 2025/01/13 6,5% RF A2 OBBSTRUT 135 
XS0173501379 
 
FINM2018 BMW FIN. 2018/08/06 5% A2 OBCORFIX 58 
XS0201484382 
 
LLOYDS 539 FORTIS 2016/10/28 4,50% A2 OBCORFIX 36 
XS0211568331 
 
ABN 928933 RBS 2035/02/07 6,20% A2 OBBSTRUT 256 
XS0211637839 
 
AXA PERP09 ALLIANZ PERP 4,375% A2 OBBSTRUT 1024 
XS0211962310 
 
$MCA466912 BNL 2015/02/11 TV A2 OBCORVAR 16 
XS0266838746 SIE0266838   SIEMENS 2066/09/14 5,25% A2 OBCORFIX 635 
XS0284839882 JPM2848398   JP MORGAN 2014/01/30 TV A2  OBCORVAR 3 
XS0302740328 ATLAS 0328   ATLAS 2014/06/05 4,75% A2 OBCORFIX 8 
XS0331141332 
 
ENI TF2017 ENI 2017/11/14 4,75% A3 OBCORFIX 49 
XS0364671346 
 
FINM 2013 BMW CAPITAL 2015/05/28 5% A2 OBCORFIX 19 
XS0400780887 ENI 2014   ENI 2014/01/20 5,875% A3 OBCORFIX 3 
XS0410058746 
 
$GE.EL9/14 JOHN DEERE 2014/01/24 7,50% A2 OBCORFIX 3 
XS0410961014 
 
BTP361838 POLONIA 2014/02/03 5,875% A2 OSTATFIX 4 
US00206RAY80 
 
FTE 705321 $ AT&T 2016/08/15 2,40% A3 OBCORFIX 34 
XS0411044653 ENI4110446   ENI 2016/01/28 5% A3 OBCORFIX 27 
XS0418268198 
 
HEN2344342 HENKEL 2014/03/19 4,625% A2 OBCORFIX 5 
XS0419195408 PHILIP 540   PHILIP MORRIS 2016/03/24 5,75% A2 OBCORFIX 29 
US05565QBH02 
 
ENI4110446 $ BP CAP 2015/03/10 3,875% A2 OBCORFIX 17 
US149123BX80 
 
GE45390837 $ CATERPILLAR 2022/06/26 2,60% A2 OBCORFIX 104 
XS0426682570 
 
LLOYDS 539 STANDARD CH. 2014/04/30 5,75% A2 OBCORFIX 6 
XS0429484891 
 
RABOB 3394 RABOBANK 2019/05/20 5,875% A2 OBCORFIX 67 
XS0436662828 
 
BMW4516895 SYNGENTA 2014/06/30 4% A2 OBCORFIX 8 
US2515A0Q306 
 
ABN9054899 $ DEUT. BANK 2014/08/18 3,875% A2 OBCORFIX 10 
XS0451457435 ENI4514574   ENI 2019/09/16 4,125% A3 OBCORFIX 71 
XS0451689565 BMW4516895   BMW FIN. 2014/09/17 4% A2 OBCORFIX 11 
XS0456451938 SAN4564519   SANOFI 2014/10/10 3,125% A1 OBCORFIX 12 
XS0493321144 
 
ENI4110446 AUD BP CAP MK 2015/03/17 6% A2 OBCORFIX 17 
XS0526073290 UBS 526073 XS0428956287 UBS 2015/07/15 3,50% A2 OBCORFIX 21 
XS0539845171 LLOYDS 539   LLOYDS 2015/09/07 3,75% A2 OBCORFIX 23 
XS0542371629 
 
CHF RBS 15 BNP 2016/09/16 2,625% A2 OBCORFIX 35 
US24422ERE13 
 
GE45390837 $ JOHN DEERE 2021/07/12 3,90% A2 OBCORFIX 93 
US46625HJD35 
 
GS 2703473 $ JPM 2022/01/24 4,50% A2  OBCORFIX 99 
XS0547937408 
 
ENI 2014 BP CAP.MK 2014/10/07 3,10% A2 OBCORFIX 12 
XS0550541691 
 
CHF LLOYD5 LLOYDS 2015/04/20 3,375% A2 OBCORFIX 18 
US718172AA72 
 
PHILIP 540 $ PHILIP M. 2018/05/16 5,65% A2 OBCORFIX 55 
XS0563739696 ENI5637396   ENI 2018/01/29 3,50% A3 OBCORFIX 51 
XS0617251995 
 
RBS4549847 CR.AGRICOLE 2023/04/18 5,125% A2 OBCORFIX 114 
XS0634836489 ING 634836   ING BANK 2017/06/30 TV A2 OBBSTRUT 44 
XS0428037740 
 
SAN4564519 SANOFI 2016/05/18 4,50% A1 OBCORFIX 31 
XS0635033631 
 
RBS4549847 BNP PARIBAS 2022/01/14 4,125% A2 OBCORFIX 104 
XS0729213131 
 
RBS4549847 ABN 2019/01/11 4,75% A2 OBCORFIX 63 
XS0739933421 
 
FINM2018 GBP BMW 2018/12/14 3,375% A2 OBCORVAR 62 
CA94975ZBL90 
 
GOLDMAN284 CAD WELLS F. 2017/02/09 2,775% A2  OBCORFIX 40 
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IT0006703208 
 
BARC2018 BARCLAYS 2019/07/22 6% A2 OBCORFIX 69 
IT0006703216 
 
ABN6593252 BARCLAYS 2014/07/21 TV A2 OBCORVAR 9 
NL0009060862 
 
RBS 386526 RBS 2014/09/30 TV A2 OBBSTRUT 11 
USF22797QT87 
 
$ CSG 5952 $ CREDIT AGR 2033/09/19 8,125% BAA3 OBBSTRUT 239 
US58933YAF25 
 
$ BKAMER20 $ MERCK 2023/05/18 2,80% A2 OBCORFIX 115 
US731011AS13 
 
BTP371991 $ POLONIA 2015/07/16 3,875% A2 OSTATFIX 21 
XS0230331356 
 
CHF GEC14 NZD GEN ELEC 2015/09/28 6,50% A1 OBCORFIX 23 
XS0269584669 
 
CHF GEC14 NZD GEN ELEC 2016/09/26 6,75% A1 OBCORFIX 35 
XS0378934474 
 
RBS 386526 
BARCLAYS 2014/9/30 IND 
LINKED 
A2 OBBSTRUT 11 
XS0491212451 
 
AXA1790609 GECAP 2066/09/15 4,625% A2 OBBSTRUT 635 
XS0583801997 
 
FINM 2013 BMW 2016/01/28 3,25% A2 OBCORFIX 27 
AU3CB0202414 
 
GS 4949960 
AUD GOLDMAN S. 2017/11/29 
5,25 
A3  OBCORFIX 49 
DE000A1R07L4 
 
VW61491970 DAIMLER 2015/04/10 TV A3 OBCORVAR 18 
IT0004917792 
 
BTP401958 BTP 2016/05/15 2,25% Baa2 OSTATFIX 31 
US03523TAY47 
 
XS0166667344 BRL ANHEUSER 2015/11/17 9,75% A3 OBCORFIX 25 
US71647NAF69 
 
GE45390837 $ PETROBRAS 2023/05/20 4,375% Baa1 OBCORFIX 115 
XS0819413351 
 
VOLK 16 7% 
AUD VOLKSWAGEN 2016/08/24 
4,62 
A3 OBCORFIX 34 
AU3FN0012704 
 
ABN9054899 AUD RBS 2014/03/10 TV A3  OBCORVAR 5 
BE0934985020 
 
ERICSSON17 INBEV 2017/01/30 8,625% A3 OBCORFIX 39 
CH0049707729 
 
CHF RBS 15 CHF EON 2014/02/11 3,375% A3 OBCORFIX 4 
CH0117124179 CHF RBS 15   CHF RBS 2015/08/10 2,75% A3  OBCORFIX 24 
DE000A0BCLA9 DEP A0BCLA   DEPFA BANK 2019/05/21 4,875% A3 OBCORFIX 67 
DE000A0GNPZ3 
 
AEGON 1684 ALLIANZ PERP. 5.375% A3 OBCORFIX 1025 
DE000A0G1RB8 
 
CHF RBS 15 DEPFA BANK 2016/11/14 3,875% A3 OBCORFIX 37 
DE000A0T5SE6 
 
VW61491970 DAIMLER 2014/01/16 7,875% A3 OBCORFIX 3 
DE000A1A55G9 
 
VW61491970 DAIMLER 2014/09/02 4,625% A3 OBCORFIX 11 
DE000A1MLSR4 
 
VW61491970 DAIMLER 2015/05/21 1,75% A3 OBCORFIX 19 
DE000NLB6CN3 NORDBK 3,4   
NORDDEUT.BK 2015/08/12 STEP 
UP 
A3 OBBSTRUT 22 
ES0347858005 
 
MEDIOB 466 B.POP ESPANOL 2014/02/12 4,25% A3  OBCORFIX 4 
ES0370148019 AYT 370148   AYT CEDULAS 2018/04/12 4,75% A3  OBCORFIX 62 
ES0371622004 
 
MSTA.4/16 CEDULAS 2016/04/08 TV Baa1  OBCORVAR 30 
ES0413900244 
 
MCA6158017 
BCO SANTANDER 2015/3/16 
4,375% 
A3 OBCORFIX 17 
ES0414970683 
 
MCA6158017 LA CAIXA 2016/04/27 5,125% A3 OBCORFIX 30 
FR0000471930 
 
$ TIT2034 FR.TELECOM 2033/01/28 8,125% A3 OBCORFIX 231 
FR0010224337 SCHNEID 17   SCHNEIDER EL. 2017/08/11 4% A3 OBCORFIX 46 
FR0010745984 
 
CHF RBS 15 SUEZ ENV. 2014/04/08 4,875% A3 OBCORFIX 6 
FR0010780528 
 
SUEZ 10945 SUEZ ENV. 2024/07/22 5,50% A3 OBCORFIX 129 
IT0001302659 IMISWEURO   BANCA IMI 2019/01/25 SWAP 7A BAA1 OBBSTRUT 63 
IT0001358750 
 
  INTESA 2014/08/20 TV MIN4% BAA1 OBBSTRUT 10 
IT0004331077 
 
INT4678641 INTESA 2015/03/28 4,80% BAA1 OBCORFIX 17 
IT0006593252 ABN6593252   RBS 2015/08/03 TV A3  OBBSTRUT 22 
NL0009054907 ABN9054907   RBS 2019/04/20 5,50% A3  OBCORFIX 66 
NL0009289321 
 
ABN 928931 RBS 2020/01/11 TV A3  OBCORVAR 75 
US35177PAV94 
 
FTE 705321 $ FRANCE TEL 2016/09/14 2,75% A3 OBCORFIX 35 
US38141EKF50 $ GOLD F50   $ GOLDMAN S. 2015/07/22 TV A3  OBCORVAR 21 
US38141GDZ46 
 
G.SAC.2/15 $ GOLDMAN S. 2015/01/12 TV A3  OBCORVAR 15 
US38141GEG55 $ GOLD 381   $ GOLDMAN S. 2016/03/22 TV A3  OBCORVAR 29 
US38143UAV35 
 
G.SAC.2/15 $ GOLDMAN S. 2014/09/29 TV A3  OBCORVAR 11 
US38143USC61 
 
GOLDM 384 $ GOLDMAN S. 2016/02/07 3,625% A3  OBCORFIX 28 
US465410BG26 $R.ITA2033   $ ITALY 2033/06/15 5,375% BAA1 OSTATFIX 236 
US465410BN76 
 
BTP361838 $ ITALY 2015/01/21 4,50% BAA1 OSTATFIX 15 
US465410BS63 
 
BTP324274 $ ITALY 2017/06/12 5,375% BAA1 OSTATFIX 44 
APPENDICI CAPITOLO 5 
 
139 
 
US465410BV92 
 
BTP361838 $ ITALY 2015/01/26 3,125% BAA1 OSTATFIX 15 
US71645WAU53 
 
GAZPROM 18 $ PETROBRAS 2017/02/06 3,50% Baa1 OBCORFIX 40 
US767201AJ59 
 
EON 2014 $ RIO TINTO 2015/11/02 1,875% A3 OBCORFIX 25 
US78010XAG60 
 
CHF RBS 15 $ RBS 2015/09/21 3,95% A3  OBCORFIX 23 
US92343VAV62 
 
VEOLIA4248 $ VERIZON 2019/04/01 6,35% Baa1 OBCORFIX 66 
US92857WAF77 $ VODAF 13   $ VODAFONE 2013/12/16 5% A3 OBCORFIX 2 
US92857WAT71 $VOD92857W   $ VODAFONE 2014/06/10 4,15% A3 OBCORFIX 8 
XS0097245244 
 
ZURICH 894 GENERALI 2014/05/12 4,75% BAA1 OBCORFIX 7 
XS0162513211 
 
MICHELIN33 RWE 2033/02/14 5,75% Baa1 OBCORFIX 232 
XS0179060974 
 
AXA PERP09 AXA PERPETUAL TV A3 OBBSTRUT 434 
XS0180772484 ABN 2014   RBS 2014/01/04 4,75% A3  OBCORFIX 3 
XS0184927761 GOLDMAN 14   GOLDMAN S. 2014/01/28 4,75% A3  OBCORFIX 3 
XS0211034466 G.SAC.2/15   GOLDMAN S. 2015/02/02 TV A3  OBCORVAR 16 
XS0211034540 GSAC 2015   GOLDMAN S. 2015/02/02 4% A3  OBCORFIX 16 
XS0212249014 
 
GSAC 2015 GBP G.SACHS 2015/12/15 5,25% A3  OBCORFIX 26 
XS0218734118 TELIA 2015   TELIASONERA 2015/05/11 4,125% A3 OBCORFIX 19 
XS0223429084 HUTC223429   HUTCH.W.FIN. 2015/06/28 4,125% A3 OBCORFIX 20 
XS0231555672 JPM2315556   JP MORGAN 2015/10/12 TV A3  OBCORVAR 24 
XS0250306643 
 
ING 96062 ING GROEP 2016/04/11 4,125% A3 OBCORFIX 30 
XS0255243064 
 
$ GOLD 381 GOLDMAN S. 2016/05/23 TV A3  OBCORVAR 31 
XS0276071957 
 
  CARNIVAL 2013/11/27 4,25% Baa1 OBCORFIX 1 
XS0284727814 GOLDMAN284   GOLDMAN S. 2017/01/30 4,50% A3  OBCORFIX 39 
XS0284728465 GS28472846   GOLDMAN S. 2017/01/30 TV A3  OBCORVAR 39 
XS0286705321 FTE 705321   FR.TELECOM 2017/02/21 4,75% A3 OBCORFIX 40 
XS0297699588 
 
ING 96062 LINDE 2017/04/24 4,75% A3 OBCORFIX 42 
XS0300196879 ISP3001968   INTESA 2017/05/18 TV Baa2 OBCORVAR 43 
XS0303396062 ING 96062   ING 2017/05/31 4,75% A3 OBCORFIX 43 
XS0304508921 
 
INT4678641 INTESA 2017/06/15 4,75% Baa2 OBCORFIX 44 
XS0307504547 ERICSSON17   ERICSSON 2017/06/27 5,375% A3 OBCORFIX 44 
XS0326230181 
 
ING 96062 KONINK.DSM 2017/10/17 5,25% A3 OBCORFIX 48 
XS0326347373 
 
ABN 928933 HSBC 2022/10/18 6,375% CALL17 A3 OBBSTRUT 108 
XS0342638094 GOLDMAN 09   GOLDMAN S. 2014/02/28 3,95% A3 OBCORFIX 4 
XS0348747865 GS348747   GOLDMAN S. 2014/03/31 4,05% A3 OBCORFIX 5 
IT0004898034 
 
BTP435684 BTP 2023/05/01 4,50% Baa2 OSTATFIX 115 
XS0322977223 
 
ENI TF2017 EON 2017/10/02 5,50% A3 OBCORFIX 48 
XS0352674682 KBC 4682   KBC 2014/05/16 TV A3 OBBSTRUT 7 
XS0367497681 
 
BIN TV2014 BANCA IMI 2014/06/30 TV SR 5 BAA1 OBCORVAR 8 
XS0403540189 
 
EON 2014 LINDE 2015/12/08 6,75% A3 OBCORFIX 26 
XS0408095387 
 
EON 2014 E.ON 2016/01/19 5,50% A3 OBCORFIX 27 
XS0410299357 EON 2014   E.ON 2014/01/28 4,875% A3 OBCORFIX 3 
XS0412842428 RWE4128424   RWE 2015/02/10 5% Baa1 OBCORFIX 16 
XS0416482106 
 
TELIA 2015 TELIASONERA 2014/03/13 5,125% A3 OBCORFIX 5 
XS0422624980 
 
EON 2014 OMV AG 2014/04/07 6,25% A3 OBCORFIX 6 
XS0454984765 RBS4549847   RBS 2019/09/30 5,375% A3  OBCORFIX 71 
XS0455928555 NOMURA4559   NOMURA 2014/10/30 TV A3 OBCORVAR 12 
XS0480724961 NOMURA4807   NOMURA 2017/02/16 TV A3 OBCORVAR 40 
XS0494996043 GS 4949960   GOLDMAN S. 2017/03/16 4,375% A3 OBCORFIX 41 
XS0496481200 
 
RBS4549847 RBS 2020/03/23 5,50% A3  OBCORFIX 77 
XS0503665290 
 
AXA PERP09 AXA 2040/04/16 R.F. A3 OBBSTRUT 318 
XS0625359384 GOLDM 384   GOLDMAN S. 2016/05/09 4,50% A3  OBCORFIX 31 
XS0835886598 
 
GAZPROM 18 PETROBRAS 2019/04/01 3,25% Baa1 OBCORFIX 72 
XS0877820422 
 
ENI4110446 ENI 2016/01/18 0,625% CV A2 OBCORFIX 27 
BE0378263603 
 
RWE4128424 SOLVAY 2014/01/10 4,875% Baa1 OBCORFIX 3 
DE000A0T5X07 
 
DTEL 2015 DEUT TELEKOM 2017/01/20 6% Baa1 OBCORFIX 39 
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DE000CB07899 
 
NORDBK 3,4 COMMERZBANK 2016/09/13 TV Ba2 OBBSTRUT 35 
DE000CB83CE3 
 
ING 96062 
COMMERZBANK 2019/03/22 
6,375%\ 
Ba2 OBCORFIX 65 
DE000CB899M6 
 
MS23562014 COMMERZBANK 2014/02/06 5% Baa1 OBCORFIX 4 
DE000CZ226Y9 
 
ING 96062 
COMMERZBANK 2017/03/22 
3,875% 
Baa1 OBCORFIX 41 
DE000CZ302M3 
 
ING 96062 COMMERZBANK 2020/09/16 4% Baa1 OBCORFIX 83 
DE0008016502 
 
$ MORGAN DEUT.POST 2014/01/30 4,875% Baa1 OBCORFIX 3 
IT0003568075 MCA 2013   MEDIOBANCA 2013/12/23 TV BAA2 OBBSTRUT 2 
IT0003681910 MED368191   MEDIOBANCA 2014/07/07 TV BAA2 OBBSTRUT 9 
IT0004313844 
 
MEDIOB 466 MEDIOBANCA 2016/02/15 TV BAA2 OBCORVAR 28 
IT0004608797 
 
MCA4645542 MEDIOBANCA 2020/05/14 4,5% BAA2 OBCORFIX 79 
IT0004669120 $MCA466912   $ MEDIOBANCA 2015/12/13 TV BAA2 OBCORVAR 26 
IT0004669138 MEDIOB 466   MEDIOBANCA 2015/12/13 TV BAA2 OBCORVAR 26 
IT0004682545 
 
INT4678641 INTESA 2017/03/03 STEP UP Baa1 OBCORFIX 41 
IT0004689912 MPS 468991   MPS 2018/02/09 5% Ba1 OBCORFIX 52 
IT0004869985 
 
ATL4272903 ATLANTIA 2018/30/11 3,625% Baa1 OBCORFIX 61 
NL0000116150 AEG TV IRR   
AEGON 2014/07/15 TV NO 
MATURIT 
Baa1 OBBSTRUT 9 
NL0000168466 AEGON 1684   AEGON PERPETUAL Baa1 OBBSTRUT 429 
US25156PAD50 
 
$ TIT2034 $ D.TELEKOM 2032/06/01 9,25% Baa1 OBCORFIX 224 
US40429CCS98 
 
HSBC 23398 $ HSBC 2015/06/30 5% Baa1 OBCORFIX 20 
US617446HS12 
 
MORGAN 315 GBP MORGAN 2013/11/14 5,375% Baa1  OBCORFIX 1 
US61746SBR94 
 
$ MORGAN $ MORGAN 2015/10/15 5,375% Baa1  OBCORFIX 24 
US61747YCT01 $ MORGAN   $ MORGAN 2015/11/02 3,45% Baa1  OBCORFIX 25 
US81013TAB70 
 
ENEL2015TF $ SCOTTISH 2015/03/15 5,375% Baa1 OBCORFIX 17 
XS0089375249 
 
$ RUSSIA17 $ RUSSIA 2018/07/24 11% Baa1 OSTATFIX 57 
XS0100221349 
 
DBANK 3933 COMMERZBANK 2019/08/30 TV Baa1 OBBSTRUT 70 
XS0170488992 
 
AXA2034701 
$ PRUDENTIAL PERP 6,5% 
CALL12 
Baa1 OBBSTRUT 1028 
XS0170798325 NAT GRID18   NAT.GRID 2018/07/02 5% Baa1 OBCORFIX 57 
XS0193947271 ATLANTIA14   ATLANTIA 2014/06/09 5% Baa1 OBCORFIX 8 
XS0197620411 
 
M.STAN16 PEMEX 2016/08/05 6,375% Baa1 OBCORFIX 34 
XS0203470157 AXA2034701   AXA PERPETUAL TV CALL 09 Baa1 OBBSTRUT 432 
XS0203891840 
 
RABO211840 $ RABOBANK PERP 5,254% Baa1 OBBSTRUT 432 
XS0210318795 DTEL 2015   DEUT TELEKOM 2015/01/19 4% Baa1 OBCORFIX 15 
XS0210629522 
 
TELEF 17 TELEKOM FIN 2017/01/27 4,25% Baa2 OBCORFIX 39 
XS0213101073 
 
AEGON 1684 PEMEX 2025/02/24 5,50% Baa1 OBCORFIX 136 
XS0220790934 GAZPROM 15   GAZPROM 2015/06/01 5,875% Baa1 OBCORFIX 20 
XS0222076449 
 
SPAGNA2016 MESSICO 2015/06/16 4,25% Baa1 OBCORFIX 20 
XS0233988004 HSBC 23398   HSBC FIN. 2015/11/04 3,75% Baa1 OBCORFIX 25 
XS0234434222 HEN2344342   HENKEL 2104/11/25 5,375% Baa1 OBBSTRUT 1033 
XS0235620142 MS23562014   MORGAN S. 2015/11/17 4% Baa1  OBCORFIX 25 
XS0242696804 MEDIOB 804   MEDIOBANCA 2021/02/10 TV BAA2 OBBSTRUT 88 
XS0242820586 
 
MCA6158017 MEDIOBANCA 2016/02/02 3,75% BAA2 OBCORFIX 28 
XS0250007498 
 
AUD AUST14 SUDAFRICA 2016/04/05 4,50% Baa1 OSTATFIX 30 
XS0250971222 MSTA.4/16   MORGAN S. 2016/04/13 TV Baa1  OBCORVAR 30 
XS0253627136 
 
AXA2034701 ELM BV PERP. 5,252% Baa1 OBBSTRUT 1027 
XS0260057285 
 
AXA2104347 AXA PERPETUAL TV CALL 16 Baa1 OBBSTRUT 429 
XS0270347304 GS 2703473   GOLDMAN S. 2021/10/12 4,75% Baa1  OBCORFIX 96 
XS0270800815 M.STAN16   MORGAN S. 2016/10/12 4,375% Baa1  OBCORFIX 36 
XS0272605519 
 
  
DEUT TELEKOM 2013/10/25 
4,50% 
Baa1 OBCORFIX 0 
XS0272672113 HSBC 27267   HSBC FIN. 2013/10/28 TV Baa1 OBCORVAR 0 
XS0272762963 
 
GAZ3035834 GAZ CAP. 2014/02/25 5,03% Baa1 OBCORFIX 4 
XS0276891594 MSTANLEY13   MORGAN S. 2013/11/29 TV Baa1  OBCORVAR 1 
XS0282583722 MSSCGRO282   MORGAN S. 2017/01/16 TV Baa1  OBCORVAR 39 
APPENDICI CAPITOLO 5 
 
141 
 
XS0290581569 
 
GAZPROM 18 GAZ CAP. 2017/11/02 5,44% Baa1 OBCORFIX 49 
XS0298900217 M.ST TV14   MORGAN S. 2014/05/02 TV Baa1  OBCORVAR 7 
XS0300900478 IFIL6/2017   IFIL 2017/06/12 5,375% BAA1 OBCORFIX 44 
XS0303583412 GAZ3035834   GAZ CAP. 2014/10/31 5,364% Baa1 OBCORFIX 12 
XS0307791698 BAT 779169   BAT 2017/06/29 5,375% A3 OBCORFIX 44 
XS0315060771 MORGAN 315   MORGAN S. 2013/10/31 4% Baa1  OBCORFIX 0 
XS0323657527 MSTA 32365   MORGAN S. 2017/02/10 5,50% Baa1  OBCORFIX 48 
XS0323922376 AXA 323922   AXA PERPETUAL 6,211% R.V. Baa1 OBBSTRUT 432 
XS0327237136 GAZPROM 18   GAZPROM 2018/02/13 6,605% Baa1 OBCORFIX 52 
XS0336285100 
 
BIN TV2014 MEDIOBANCA 2014/02/15 TV BAA2 OBCORVAR 4 
XS0336285878 MEDIOB3362   
MEDIOBANCA 2014/02/15 STEP 
UP 
BAA2 OBBSTRUT 4 
XS0340468163 
 
BIN TV2014 MEDIOBANCA 2014/02/12 TV BAA2 OBCORVAR 4 
XS0359600821 
 
MEDIOB 586 MEDIOBANCA 2014/05/30 3,75% BAA2 OBCORFIX 7 
XS0379218315 
 
BIN TV2014 MEDIOBANCA 2014/09/30 TV BAA2 OBCORVAR 11 
XS0404765710 
 
GAZ3035834 AKZO NOBEL 2014/01/31 7,75% Baa1 OBCORFIX 3 
XS0409318309 
 
TELECOM 16 TELEKOM FIN 2016/01/29 6,375% Baa2 OBCORFIX 27 
XS0414582246 
 
GAZ3035834 SANDVIK 2014/02/25 6,875% BAA1 OBCORFIX 4 
XS0415108892 
 
GAZ3035834 IBERDROLA 2014/03/04 4,875% Baa1 OBCORFIX 5 
XS0419378236 
 
GAZ3035834 AKZO NOBEL 2015/3/27 7,25% Baa1 OBCORFIX 17 
XS0424686573 
 
GAZ3035834 MICHELIN 2014/04/24 8,625% Baa1 OBCORFIX 6 
XS0427290357 ATL4272903   ATLANTIA 2016/05/06 5,625% Baa1 OBCORFIX 31 
XS0431744282 
 
RABO 35-10 $ RABOBANK PERP 11% CALL 19 Baa1 OBBSTRUT 428 
XS0436320278 
 
ENI4514574 TERNA 2019/10/03 4,875% Baa1 OBCORFIX 72 
XS0442330295 GAZ4423302   GAZ CAP. 2015/02/04 8,125% Baa1 OBCORFIX 16 
XS0461758830 
 
MORGAN 315 MORGAN S. 2014/10/29 4,50% Baa1  OBCORFIX 12 
XS0466300257 COCA466300   COCA COLA 2016/11/16 4,25% Baa1 OBCORFIX 37 
XS0471071133 HERA471071   HERA 2019/12/03 4,50% Baa1 OBBSTRUT 74 
XS0472505287 NOMU472505   NOMURA 2014/12/09 5,125% BAA1 OBCORFIX 14 
XS0494953820 
 
FTE 705321 
DEUT TELEKOM 2020/03/16 
4,25% 
Baa1 OBCORFIX 77 
XS0499245180 $ RUSSIA17   $ RUSSIA 2017/03/04 5,739% Baa1 OBCORFIX 42 
XS0531922465 
 
MSTA 32365 MORGAN S. 2020/08/10 5,375% Baa1  OBCORFIX 82 
XS0542522692 
 
ATL4272903 ATLANTIA 2017/09/18 3,375% Baa1 OBCORVAR 47 
XS0548801207 
 
LUX 557635 IBERDROLA 2016/10/13 3,50% Baa1 OBCORFIX 36 
XS0557635777 LUX 557635   LUXOTTICA 2015/11/10 4% BAA1 OBCORFIX 25 
XS0562354182 
 
GAZPROM 15 $ GAZPROM 2015/11/29 5,092% Baa1 OBCORFIX 25 
XS0580467875 $ PRUDEN 7   $ PRUDENTIAL PERP 7,75% Baa1 OBBSTRUT 423 
XS0583302996 
 
RABO211840 $ RABOBANK PERP 8,375% BAA1 OBBSTRUT 429 
XS0605214336 
 
ENI4514574 TERNA 2021/03/15 4,75% Baa1 OBCORFIX 89 
XS0615801742 MCA6158017   MEDIOBANCA 2016/10/11 4,625% BAA2 OBCORFIX 36 
XS0744125302 
 
ATL4272903 ATLANTIA 2019/08/02 4,50% Baa1 OBCORFIX 64 
XS0747771128 
 
ENI TF2017 TERNA 2017/02/17 4,125% Baa1 OBCORFIX 40 
XS0806449814 
 
ENI4514574 SNAM 2019/01/18 5% Baa1 OBCORFIX 63 
XS0829183614 
 
ENI5637396 SNAM 2018/03/19 3,875% Baa1 OBCORFIX 53 
XS0829190585 
 
ENI4514574 SNAM 2022/09/19 5,25% Baa1 OBCORFIX 107 
XS0832446230 
 
MSTA 32365 MORGAN S. 2017/09/21 3,75% Baa1  OBCORFIX 47 
XS0842193046 
 
MCA6158017 MEDIOBANCA 2015/10/12 3,75% BAA2 OBCORFIX 24 
XS0843310748 
 
ENI5637396 TERNA 2018/02/16 2,875% Baa1 OBCORFIX 52 
XS0853679867 
 
ENI2015TF SNAM 2015/11/13 2% Baa1 OBCORFIX 25 
XS0853682069 
 
ENI4514574 SNAM 2020/02/13 3,50% Baa1 OBCORFIX 76 
XS0880764435 
 
ALSTOM 949 HERA 2028/01/29 5,20% Baa1 OBCORFIX 171 
XS0901370691 
 
MSTA 32365 MORGAN S. 2018/03/12 2,25% Baa1  OBCORFIX 53 
XS0914294979 
 
ENI4514574 SNAM 2021/06/29 3,375% Baa1 OBCORFIX 92 
XS0954912514 
 
GAZPROM 18 GAZPROM 2018/07/25 3,70% Baa1 OBCORFIX 57 
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IT0001293338 
 
BIN TV2014 INTESA 2014/01/18 TV BAA1 OBCORVAR 3 
IT0001301560 
 
BIN TV2014 INTESA 2014/01/29 TV BAA1 OBCORVAR 3 
IT0001322012 
 
BIN TV2014 INTESA 2014/04/20 TV BAA1 OBCORVAR 6 
IT0001338471 
 
BIN TV2014 INTESA 2014/06/15 TV BAA1 OBCORVAR 8 
US92343VBR42 
 
GS 2703473 $ VERIZON 2023/09/15 5,15% Baa1 OBCORFIX 119 
XS0177448288 
 
AXA PERP09 AVIVA PERP 5,70% Baa1 OBBSTRUT 431 
XS0326308987 
 
MORGAN 315 MORGAN S. 2013/12/07 4% Baa1  OBCORFIX 2 
XS0503684838 
 
BPM 2015 GMAC 2015/04/21 7,50% B1  OBCORFIX 18 
XS0919581982 
 
$ RUSSIA17 RUSSIAN RAIL 2021/05/20 3,3744 Baa1 OBCORFIX 91 
CH0018606365 
 
$BOFA 6051 
CHF BANK AMER 2014/10/12 
3,25% 
Baa2  OBCORFIX 14 
CH0020386485 CHF ITALY   CHF ITALY 2015/02/03 2,50% BAA1 OSTATFIX 17 
CH0023970400 
 
BTP324274 CHF ITALY 2018/01/30 2,50% BAA1 OSTATFIX 51 
CH0120167066 CHF RCI 13   CHF RCI BANQUE 2013/09/12 2,25 Baa3 OBCORFIX 2 
CH0124470995 
 
BTP384453* CHF B.OF INDIA 2016/02 3,375% Baa3 OSTATFIX 28 
ES0211845203 
 
ABE2118452 ABERTIS 2020/03/30 4,375% BAA2 OBCORFIX 77 
ES0211845211 
 
ABE2118452 ABERTIS 2017/06/12 5,125% BAA2 OBCORFIX 44 
ES0211845237 ABE2118452   ABERTIS 2016/10/14 4,625% BAA2 OBCORFIX 36 
ES0230960009 
 
ENEL2015TF ENAGAS 2015/07/06 4,375% Baa2 OBCORFIX 21 
FR0010034298 MICHELIN33   MICHELIN 2033/03/12 TV Baa2 OBBSTRUT 242 
FR0010744987 
 
PPR1087899 PPR 2014/04/03 8,625% BAA2 OBCORFIX 6 
FR0010801761 
 
SNS 367662 ALSTOM 2014/09/23 4% Baa3 OBCORFIX 11 
FR0010870949 ALSTOM 949   ALSTOM 2020/03/18 4,50% Baa3 OBCORFIX 77 
FR0010877183 
 
TELEF 17 EUTELSAT 2017/03/27 4,125% Baa2 OBCORFIX 41 
FR0010878991 PPR1087899   PPR 2015/04/08 3,75% BAA2 OBCORFIX 18 
FR0010945188 SUEZ 10945   SUEZ ENV. PERP CALL 15 Baa2 OBCORFIX 431 
FR0011233337 
 
VIV1087875 GECINA 2019/04/11 4,75% Baa2 OBCORFIX 66 
FR0011236983 
 
VIV1087875 PPR 2019/04/23 3,125% BAA2 OBCORFIX 66 
IT0000366655 
 
BTP435684 BTP 2023/11/01 9% Baa2 OSTATFIX 121 
IT0001086567 
 
BTP464473 BTP 2026/11/01 7,25% Baa2 OSTATFIX 157 
IT0001174611 BTP11746*   BTP 2027/11/01 6,50% Baa2 OSTATFIX 169 
IT0001278511 BTP12785*   BTP 2029/11/01 5,25% Baa2 OSTATFIX 193 
IT0001296133 MPS TV2014   MPS 2014/01/04 TV BAA2 OBBSTRUT 3 
IT0001444378 BTP144437   BTP 2031/05/01 6% Baa2 OSTATFIX 211 
IT0003242747 BTP324274   BTP 2017/08/01 5,25% Baa2 OSTATFIX 46 
IT0003256820 
 
BTP144437 BTP 2033/02/01 5,75% Baa2 OSTATFIX 232 
IT0003489074 
 
INT4678641 INTESA 2013/12/01 3,50% Baa2 OBCORFIX 2 
IT0003493258 BTP349325   BTP 2019/02/01 4,25% Baa2 OSTATFIX 64 
IT0003535157 BTP353515   BTP 2034/08/01 5% Baa2 OSTATFIX 250 
IT0003594873 
 
BIN TV2014 INTESA 2014/01/30 TV Baa2 OBCORVAR 3 
IT0003618383 BTP361838   BTP 2014/08/01 4,25% Baa2 OSTATFIX 10 
IT0003621452 INFRA 2019   ISPA 2019/07/31 2,25% IND. Baa2 OBCORFIX 69 
IT0003625909 BTP362590   BTP 2014/09/15 2,15% IND. Baa2 OBCORFIX 11 
IT0003644769 BTP 2/2020   BTP 2020/02/01 4,50% Baa2 OSTATFIX 76 
IT0003719918 BTP371991   BTP 2015/02/01 4,25% Baa2 OSTATFIX 16 
IT0003745541 BTP374554*   BTP 2035/09/15 2,35% IND. Baa2 OSTATFIX 263 
IT0003844534 BTP384453*   BTP 2015/08/01 3,75% Baa2 OSTATFIX 22 
IT0003934657 BTP393465*   BTP 2037/02/01 4% Baa2 OSTATFIX 280 
IT0004009673 BTP400967*   BTP 2021/08/01 3,75% Baa2 OSTATFIX 94 
IT0004019581 BTP401958   BTP 2016/08/01 3,75% Baa2 OSTATFIX 34 
IT0004085210 BTP408521   BTP 2017/09/15 2,10% IND. Baa2 OSTATFIX 47 
IT0004164775 BTP416477   BTP 2017/02/01 4% Baa2 OSTATFIX 40 
IT0004224041 CCT422404   CCT 2014/03/01 Baa2 OSTATVAR 5 
IT0004243512 
 
BTP438054 BTP 2023/09/15 2,60% IND. Baa2 OSTATFIX 119 
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IT0004273493 
 
BTP436104 BTP 2018/02/01 4,50% Baa2 OSTATFIX 52 
IT0004286966 
 
BTP393465* BTP 2039/08/01 5% Baa2 OSTATFIX 310 
IT0004292683 ENEL2015TF   ENEL 2015/01/14 5,25% Baa2 OBCORFIX 15 
IT0004292691 ENEL2015TV   ENEL 2015/01/14 TV Baa2 OBCORVAR 15 
IT0004321813 CCT432181   CCT 2014/12/01 Baa2 OSTATVAR 14 
IT0004356843 BTP435684   BTP 2023/08/01 4,75% Baa2 OSTATFIX 118 
IT0004361041 BTP436104   BTP 2018/08/01 4,50% Baa2 OSTATFIX 58 
IT0004380546 BTP438054   BTP 2019/09/15 2,35% IND. Baa2 OSTATFIX 71 
IT0004404965 CCT440496   CCT 2015/09/01 Baa2 OSTATVAR 23 
IT0004423957 
 
BTP448961 BTP 2019/03/01 4,50% Baa2 OSTATFIX 65 
IT0004448863 BTP444886   BTP 2013/12/15 3,75% Baa2 OSTATFIX 2 
IT0004456304 
 
ISP4432065 INTESA 2015/02/27 TV Baa2 OBCORVAR 16 
IT0004489610 BTP448961   BTP 2019/09/01 4,25% Baa2 OSTATFIX 71 
IT0004505076 BTP450507   BTP 2014/06/01 3,50% Baa2 OSTATFIX 8 
IT0004513641 BTP451364   BTP 2025/03/01 5% Baa2 OSTATFIX 137 
IT0004518715 CCT451871   CCT 2016/07/01 Baa2 OSTATVAR 33 
IT0004532559 BTP4532559   BTP 2040/09/01 5% Baa2 OSTATFIX 323 
IT0004536949 BTP453694*   BTP 2020/03/01 4,25% Baa2 OSTATFIX 77 
IT0004545890 BTP 454589   BTP 2041/09/15 2,55% IND. Baa2 OSTATFIX 335 
IT0004568272 BTP 456827   BTP 2015/04/15 3% Baa2 OSTATFIX 18 
IT0004576978 ENEL16TF   ENEL 2016/02/26 3,50% Baa2 OBCORFIX 28 
IT0004576994 ENEL16VAR   ENEL 2016/02/26 TV Baa2 OBCORVAR 28 
IT0004584204 CCT4584204   CCT 2017/03/01 Baa2 OSTATVAR 41 
IT0004584659 B.POP14CV   
BANCO POPOLARE 2014 4,75% 
CV 
BAA2 OBCORFIX 5 
IT0004594930 BTP459493*   BTP 2020/09/01 4% Baa2 OSTATFIX 83 
IT0004604671 BTP 460467   BTP 2021/09/15 2,10% IND. Baa2 OSTATFIX 95 
IT0004615917 BTP 461591   BTP 2015/06/15 3% Baa2 OSTATFIX 20 
IT0004620305 CCT 462030   CCT 2015/12/15 Baa2 OSTATVAR 26 
IT0004633985 
 
BIN TV2014 INTESA 2014/10/04 TV Baa2 OBCORVAR 12 
IT0004634132 BTP4634132   BTP 2021/03/01 3,75% Baa2 OSTATFIX 89 
IT0004644735 BTP464473   BTP 2026/03/01 4,50% Baa2 OSTATFIX 149 
IT0004645542 MCA4645542   MEDIOBANCA 2020/11/15 5% BAA3 OBCORFIX 85 
IT0004465487 
 
BIN TV2014 INTESA 2015/03/31 TV Baa2 OBCORVAR 17 
IT0004652175 CCT 465217   CCT 2017/10/15 Baa2 OSTATVAR 48 
IT0004653108 BTP4653108   BTP 2013/11/01 2,25% Baa2 OSTATFIX 1 
IT0004656275 BTP4656275   BTP 2015/11/01 3% Baa2 OBCORFIX 25 
IT0004682107 BTP 468210   BTP 2016/09/15 2,10% IND. Baa2 OSTATFIX 35 
IT0004695075 BTP 5075   BTP 2021/09/01 4,75% Baa2 OSTATFIX 95 
IT0004707995 BTP 470799   BTP 2014/04/01 3% Baa2 OSTATFIX 6 
IT0004712748 BTP4712748   BTP 2016/04/15 3,75% Baa2 OSTATFIX 30 
IT0004716319 CCT 471631   CCT 2018/04/15 Baa2 OSTATVAR 54 
IT0004734973 
 
BTP4712748 CASSA DEP PR. 2016/09/14 4,25% Baa2 OSTATFIX 35 
IT0004735152 BTP 473515   BTP 2026/09/15 3,10% IND. Baa2 OSTATFIX 155 
IT0004750409 BTP4750409   BTP 2014/07/01 4,25% Baa2 OSTATFIX 9 
IT0004759673 BTP 475967   BTP 2022/03/01 5% Baa2 OSTATFIX 101 
IT0004761950 BTP 476195   BTP 2016/09/15 4,75% Baa2 OSTATFIX 35 
IT0004780380 
 
BTP4750409 BTP 2014/11/15 6% Baa2 OSTATFIX 13 
IT0004793474 
 
BTP416477 BTP 2017/05/01 4,75% Baa2 OSTATFIX 43 
IT0004794142 
 
ENEL 44344 ENEL 2018/02/20 4,875% Baa2 OBCORFIX 52 
IT0004794159 
 
ENEL16VAR ENEL 2018/02/20 TV Baa2 OBCORVAR 52 
IT0004801541 
 
BTP 475967 BTP 2022/09/01 5,50% Baa2 OSTATFIX 107 
IT0004805070 
 
BTP4750409 BTP 2015/03/01 2,50% Baa2 OSTATFIX 17 
IT0004806888 
 
CCT 462030 BTP 2016/3/26 2,45% IND. BAA1 OBCORFIX 29 
IT0004806896 
 
CCT 462030 BTP 2016/3/26 2,45% IND.CUM AS BAA1 OBCORFIX 29 
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IT0004809809 
 
CCT4584204 CCT 2017/06/15 Baa2 OSTATVAR 44 
IT0004820426 
 
BTP416477 BTP 2017/06/01 4,75% Baa2 OSTATFIX 44 
IT0004821424 
 
CCT451871 BTP 2016/6/11 3,55% IND.CUM AS Baa2 OBCORFIX 32 
IT0004821432 
 
CCT451871 BTP 2016/6/11 3,55% INDICIZ. Baa2 OBCORFIX 32 
IT0004848831 
 
BTP 475967 BTP 2022/11/01 5,50% Baa2 OSTATFIX 109 
IT0004863590 
 
CCT451871 BTP 2016/10/22 2,55% IND.CUM Baa2 OSTATFIX 36 
IT0004863608 
 
CCT451871 BTP 2016/10/22 2,55% INDICIZZ. Baa2 OSTATFIX 36 
IT0004867070 
 
BTP324274 BTP 2017/11/01 3,50% Baa2 OSTATFIX 49 
IT0004880990 
 
BTP 476195 BTP 2015/12/01 2,75% Baa2 OSTATFIX 26 
IT0004889033 
 
BTP 475967 BTP 2028/09/01 4,75% Baa2 OSTATFIX 179 
IT0004890882 
 
CCT 471631 BTP 2018/09/15 1,70% IND. Baa2 OSTATFIX 59 
IT0004907843 
 
BTP436104 BTP 2018/06/01 3,50% Baa2 OSTATFIX 56 
IT0004917941 
 
CCT4584204 BTP 2017/04/22 2,25% CUM IND. BAA1 OSTATFIX 42 
IT0004922909 
 
CCT 471631 CCT 2018/11/01 (CCTS EU) Baa2 OSTATVAR 61 
IT0004923998 
 
BTP4532559 BTP 2044/09/01 4,75% Baa2 OSTATFIX 371 
IT0004953417 
 
BTP 475967 BTP 2024/03/01 4,50% Baa2 OSTATFIX 125 
IT0004957574 
 
BTP436104 BTP 2018/09/02 3,50% Baa2 OSTATFIX 62 
IT0004960826 
 
BTP401958 BTP 2016/11/15 2,75% Baa2 OSTATFIX 37 
IT0004966401 
 
BTP4634132 BTP 2021/05/01 3,75% BAA1 OSTATFIX 91 
NL0000113868 
 
AXA PERP09 CA PREFERRED PERP TV BAA2 OBCORFIX 1023 
USL2967VEB73 
 
ENEL2015TF $ ENEL 2014/07/10 3,875% Baa2 OBCORFIX 12 
USL2967VEC56 
 
ENEL2018 $ ENEL 2019/10/07 5,125% Baa2 OBCORFIX 72 
US06050WEP68 
 
BK AMER 17 $ BANK AMERICA 2017/02/15 4% Baa2  OBCORFIX 40 
US06051GEB14 
 
$BOFA 6051 $ BANK AMERICA 2015/04/01 4,25 Baa2  OBCORFIX 18 
US06051GEC96 $ BKAMER20   
$ BANK AMERICA 2020/07 
5,625% 
Baa2  OBCORFIX 81 
US06051GED79 $BOFA 6051   
$ BANK AMERICA 2015/09/01 
3,7% 
Baa2  OBCORFIX 23 
US06051GEK13 
 
$BOFA 6051 
$ BANK AMERICA 2016/7/16 
3,75% 
Baa2  OBCORFIX 33 
US06051GEM78 
 
$ BKAMER20 $ BANK AMERICA 2022/01/24 5,70 Baa2  OBCORFIX 99 
US06051GEU94 
 
$ BKAMER20 
$ BANK AMERICA 2023/01/11 
3,3% 
Baa2  OBCORFIX 111 
US105756AE07 
 
BTP435684 $ BRASILE 2027/05/15 10,125% Baa2 OSTATFIX 163 
US105756BB58 
 
BTP435684 $ BRASILE 2034/01/20 8,25% Baa2 OSTATFIX 243 
US22546QAD97 
 
ABN9062215 $ CR.SUISSE 2020/01/14 5,40% Baa2 OBCORFIX 75 
US29268BAF85 $ ENEL2039   $ ENEL 2039/10/07 6% Baa2 OBCORFIX 312 
US46115HAA59 
 
INT4678641 $ INTESA 2015/08/12 3,625% Baa2 OBCORFIX 22 
US46115HAJ68 
 
INT4678641 $ INTESA 2018/01/16 3,875% Baa2 OBCORFIX 51 
US465410AH18 
 
BTP435684 $ ITALY 2023/09/24 6,875% Baa2 OSTATFIX 119 
US465410BR80 
 
BTP 476195 $ ITALY 2016/09/20 5,25% BAA1 OSTATFIX 35 
US50075NBB91 
 
$BOFA 6051 $ KRAFT 2016/02/09 4,125% Baa1 OBCORFIX 28 
US50076QAY26 
 
M.STAN16 $ KRAFT 2017/06/05 2,25% Baa2 OBCORFIX 44 
US87927VAE83 
 
TITIM2014 $ TELECOM 2013/11/15 5,25% Ba1 OBCORFIX 1 
US87927VAL27 $TELECOM14   $ TELECOM 2014/09/30 4,95% Ba1 OBCORFIX 11 
US87927VAM00 $ TIT2034   $ TELECOM CAP 2034/09/30 6% Ba1 OBCORFIX 251 
XS0077157575 
 
BTP324274 BRASILE 2017/06/26 11% Baa2 OSTATFIX 44 
XS0098449456 
 
BTP12785* ITALY 2029/06/28 TV Baa2 OBBSTRUT 188 
XS0100688190 
 
ITALY 20TV ITALY 2019/08/30 TV Baa2 OBBSTRUT 70 
XS0133144898 
 
BTP4712748 ITALY 2016/07/25 5,75% Baa2 OSTATFIX 33 
XS0161100515 OLIV33   OLIV.FIN 2033/01/24 7,75% Ba1 OBCORFIX 231 
XS0162869076 
 
$ TIT2034 TEL.EUROPE 2033/02/14 5,875% Baa2 OBCORFIX 232 
XS0170343247 ENEL2018   ENEL 2018/06/12 4,75% Baa2 OBCORFIX 56 
XS0179091425 AEM2013   AEM 2013/10/30 4,875% BAA2 OBCORFIX 0 
XS0180032103 
 
  CITIGROUP 2013/11/12 4,75% Baa2  OBCORFIX 1 
XS0184373925 TEL.IT1/19   TELECOM 2019/01/29 5,375% Ba1 OBCORVAR 63 
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XS0186317417 
 
$BOFA 6051 
BANK AMERICA 2014/02/18 
4,625% 
Baa2  OBCORFIX 4 
XS0188853526 HSBCPERP16   HSBC PERPETUAL CALL 2016 Baa2 OBBSTRUT 425 
XS0192503695 
 
ENEL2018 ENEL 2024/05/20 5,25% Baa2 OBCORFIX 127 
XS0193337796 ASM 193337   ASM BRESCIA 2014/05/28 4,875% BAA2 OBCORFIX 7 
XS0197079972 M.L 7/2014   MERRILL L. 2014/07/22 TV Baa2  OBCORVAR 9 
XS0197646218 CG19764621   CITIGROUP 2019/08/02 5% Baa2  OBCORFIX 70 
XS0201271045 BIN TV2014   INTESA 2014/10/01 TV Baa2 OBCORVAR 12 
XS0203281182 
 
BTP361838 PERU' 2014/10/14 7,50% Baa2 OSTATFIX 12 
XS0207825364 AXA PERP09   AXA PERP. TV BAA2 OBBSTRUT 434 
XS0210434782 AXA2104347   AXA PERP. TV CALL 11 BAA2 OBBSTRUT 423 
XS0213927667 INTESA 213   INTESA 2017/03/03 TV Baa2 OBCORVAR 41 
XS0214965963 TCOM2055   TELECOM 2055/03/17 5,25% Ba1 OBCORFIX 497 
XS0215743252 
 
INT4678641 INTESA 2015/04/01 3,875% Baa2 OBCORFIX 18 
XS0218469962 
 
GEN4162159 GENERALI 2015/05/06 3,875% Baa2 OBCORFIX 19 
XS0222189564 ITALY 20TV   ITALY 2020/06/15 TV Baa2 OSTATVAR 80 
XS0222766973 KPN 6/2015   KPN 2015/06/22 4% Baa2 OBCORFIX 20 
XS0243636866 
 
CITI 10257 CITIGROUP 2016/02/09 TV Baa2  OBCORVAR 28 
XS0254905846 TITIM2014   TELECOM 2014/05/19 4,75% Ba1 OBCORFIX 7 
XS0255015603 
 
$BOFA 6051 BANK AMERICA 2016/05/18 TV Baa2  OBCORFIX 31 
XS0265296623 
 
$BOFA 6051 MERRILL L. 2014/08/25 TV Baa2  OBCORVAR 10 
XS0278803712 
 
INTESA 213 INTESA 2016/12/20 TV Baa2 OBCORVAR 38 
XS0284282356 ML28428235   MERRILL L. 2014/01/31 TV Baa2  OBCORVAR 3 
XS0284283081 
 
$BOFA 6051 MERRILL L. 2014/01/31 4,45% Baa2  OBCORFIX 3 
XS0284710257 CITI 10257   CITIGROUP 2017/01/30 4,375% Baa2  OBCORFIX 39 
XS0295383524 
 
AXA PERP09 ELM BV PERP. TV CALL 17 BAA2 OBBSTRUT 434 
XS0304816076 TIT3048160   TELECOM 2016/06/07 TV Ba1 OBCORVAR 32 
XS0306644344 ENEL 44344   ENEL 2017/06/20 5,25% Baa2 OBCORFIX 44 
XS0306644930 ENEL 2014   ENEL 2014/06/20 TV Baa2 OBCORVAR 8 
XS0306646042 
 
$ ENEL2039 ENEL 2027/06/21 5,625% Baa2 OBCORFIX 164 
XS0306773234 
 
TITIM2014 BT GROUP 2014/06/23 5,25% Baa2 OBCORFIX 8 
XS0311509060 UBI3115090   UBI 2014/07/24 TV Baa2  OBCORVAR 9 
XS0353181190 
 
COCA466300 KRAFT 2015/03/20 6,25% Baa1 OBCORFIX 17 
XS0362401480 B.IMI 2014   BANCA IMI 2014/06/30 IND. Baa2 OBCORVAR 8 
XS0366066149 
 
$RAB16PERP ING BANK 2023/05/29 6,125% Baa2 OBBSTRUT 115 
XS0367662987 SNS 367662   SNS BANK 2014/06/30 TV Baa3 OBCORVAR 8 
XS0371420182 IMI 371420   BANCA IMI 2014/06/30 4% Baa2 OBBSTRUT 9 
XS0372358902 
 
TITIM2014 BRITISH TEL 2015/07/07 6,50% Baa2 OBCORFIX 21 
XS0401494900 
 
GEN4162159 CARREFOUR 2013/12/02 6,625% BAA2 OBCORFIX 2 
XS0405713883 
 
ISP1358750 INTESA 2013/12/19 5,375% Baa2 OBBSTRUT 2 
XS0407006179 
 
IT0003681910 MEDIOBANCA 2015/02/06 TV BAA2 OBBSTRUT 16 
XS0409153110 
 
GEN4162159 ST GOBAIN 2014/07/28 8,25% Baa2 OBCORFIX 9 
XS0410258833 
 
TITIM2014 TELEFONICA 2014/02/03 5,431% Baa2 OBCORFIX 4 
XS0416215910 GEN4162159   GENERALI 2014/11/11 4,875% Baa2 OBCORFIX 13 
XS0418508924 
 
TELECOM 16 TELECOM 2016/03/21 8,25% Ba1 OBCORFIX 29 
XS0419264063 
 
TELECOM 16 TELEFONICA 2016/04/01 5,496% Baa2 OBCORFIX 30 
XS0430698455 
 
GEN4162159 CARLSBERG 2014/05/28 6% Baa2 OBCORFIX 7 
XS0430786581 
 
GEC4418005 CRH FIN. 2014/05/28 7,375% Baa2 OBCORFIX 7 
XS0432617891 
 
GEN4162159 METSO 2014/06/10 7,25% Baa2  OBCORFIX 8 
XS0433216339 
 
TITIM2014 BRITISH TEL 2014/07/11 6,125% Baa2 OBCORFIX 9 
XS0433943718 
 
CG18003210 CITIGROUP 2014/06/16 7,375% Baa2  OBCORFIX 8 
XS0436012024 UBI4360120   UBI 2014/06/25 4,939% Baa2  OBCORFIX 8 
XS0436905821 
 
GEN4162159 GAS NATURAL 2014/07/09 5,25% Baa2 OBCORFIX 9 
XS0437047292 
 
GEN4162159 AON FIN SERV 2014/07/01 6,25% Baa2 OBCORFIX 9 
XS0438380247 
 
GEN4162159 SES GLOBAL 2014/07/09 4,875% Baa2 OBCORFIX 9 
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XS0441744645 ICAP 17446   ICAP 2014/07/28 7,50% Baa2 OBCORFIX 9 
XS0452187759 
 
ENEL16TF ENEL 2016/09/14 4% Baa2 OBCORFIX 35 
XS0452188054 
 
ENEL2018 GBP ENEL 2024/08/14 5,625% Baa2 OBCORFIX 130 
XS0452314536 
 
GEN.TV IRR GENERALI 2024/09/16 5,125% Baa2 OBCORFIX 131 
XS0458748851 
 
GAS4795416 GAS NATURAL 2016/11/02 4,375% Baa2 OBCORFIX 37 
XS0458749826 
 
GAS4795416 GAS NATURAL 2021/11/02 5,125% Baa2 OBCORFIX 97 
XS0462999573 
 
TELEF 17 TELEFONICA 2019/11/11 4,693% Baa2 OBCORFIX 73 
XS0467864160 INT4678641   INTESA 2016/11/23 3,75% Baa2 OBCORFIX 37 
XS0471304849 
 
BIN TV2014 UBI 2014/12/04 TV Baa2  OBCORVAR 14 
XS0478285389 
 
INT4678641 INTESA 2015/01/19 3,375% Baa2 OBCORFIX 15 
XS0479541699 GAS4795416   GAS NATURAL 2018/01/26 4,125% Baa2 OBCORFIX 51 
XS0479866567 RENAULT 15   RENAULT 2015/01/27 4,375% Baa3 OBCORFIX 15 
XS0486101024 
 
FTE 705321 TELECOM 2022/02/10 5,25% Ba1 OBCORFIX 100 
XS0494547168 
 
DTEL 2015 TELEFONICA 2015/03/24 3,406% Baa2 OBCORFIX 17 
XS0495891821 BK AMER 17   
BANK AMERICA 2017/04/03 
4,75% 
Baa2  OBCORFIX 42 
XS0495913229 
 
INT4678641 3I GROUP 2017/03/17 5,625% Baa2 OBCORFIX 41 
XS0495973470 
 
INT4678641 GLENCORE FIN. 2017/03/22 5,25% Baa2 OBCORFIX 41 
XS0497185511 MERCK 4971   MERCK 2015/03/24 3,375% A3 OBCORFIX 17 
XS0497249184 
 
CITI 10257 CITIGROUP 2016/03/29 TV Baa2  OBCORFIX 29 
XS0500187843 
 
BIN4521663 INTESA 2020/04/14 4,125% Baa2 OBCORFIX 78 
XS0529414319 
 
GAS4795416 CARREFOUR 2021/04/25 3,875% BAA2 OBCORFIX 90 
XS0530879658 BOFA530879   
BANK AMERICA 2017/08/07 
4,625% 
Baa2  OBCORFIX 46 
XS0540187894 
 
TELEF 17 TELEFONICA 2017/09/18 3,661% Baa2 OBCORFIX 47 
XS0541656509 SCOTTISH54   
SCOTTISH & SOUTH. ENER. 
PERP 
Baa2 OBBSTRUT 432 
XS0542298012 RWE 54298   RWE PERP CALL 2015 Baa3 OBCORFIX 431 
XS0544546780 
 
INT4678641 SANTANDER 2017/10/04 4,125% Baa2 OBCORFIX 48 
XS0548805299 
 
XS0495891821 CARLSBERG 2017/10/13 3,375% Baa2 OBCORFIX 48 
XS0551845265 RCI 109557   RCI BANQUE 2016/01/25 4% Baa3 OBCORFIX 27 
XS0552177858 SANTAN 858   SANTANDER 2013/10/27 TV Baa2 OBCORVAR 0 
XS0563159184 
 
CG18003210 CITIGROUP 2015/11/26 4% Baa2  OBCORFIX 25 
XS0576551781 RCI 576551   RCI BANQUE 2014/01/17 3,25% Baa3 OBCORFIX 3 
XS0583059448 TELECOM 16   TELECOM 2016/01/25 5,125% Ba1 OBCORFIX 27 
XS0585904443 TELEF 17   TELEFONICA 2017/02/07 4,75% Baa2 OBCORFIX 40 
XS0611215103 
 
INTESA 342 SANTANDER 2014/04/07 4,125% Baa2 OBCORFIX 6 
XS0618976582 UBI6189765   UBI 2013/10/21 4,125% Baa2 OBCORFIX 0 
XS0624668801 
 
MCA6158017 SANTANDER 2015/05/18 4,50% Baa2 OBCORFIX 19 
XS0624833421 INTESA 342   INTESA 2014/05/12 TV Baa2 OBCORVAR 7 
XS0630463965 
 
FTE 705321 TELECOM 2018/05/25 4,75% Ba1 OBCORFIX 55 
XS0643300717 
 
RCI 576551 RCI BANQUE 2014/07/07 3,75% Baa3 OBCORFIX 9 
XS0683639933 
 
RCI8561735 RCI 2015/05/10 5,625% Baa3 OBCORFIX 24 
XS0693940511 
 
FTE 705321 TELECOM 2017/01/20 7% Ba1 OBCORFIX 39 
XS0695401801 
 
ENEL2018 ENEL 2018/10/24 5,75% Baa2 OBCORFIX 60 
XS0696856847 
 
TELEF 17 TELEFONICA 2016/02/03 4,967% Baa2 OBCORFIX 28 
XS0697341203 
 
INTESA 213 MEDIOBANCA 2017/11/30 TV BAA2 OBCORVAR 49 
XS0717735400 
 
LLOYDS 497 LLOYDS 2021/12/16 11,875% R.F. Ba1 OBCORFIX 98 
XS0736488585 
 
XS0495891821 CRH FIN. 2019/01/25 5% Baa2 OBCORFIX 63 
XS0767815599 
 
INT4678641 GLENCORE 2018/04/03 4,15% Baa2 OBCORFIX 54 
XS0775870982 
 
RENAULT 15 RENAULT 2017/04/27 4,25% Baa3 OBCORFIX 42 
XS0794393040 
 
TITIM2014 TELECOM 2015/06/15 4,625% Ba1 OBCORFIX 20 
XS0827692269 
 
ENEL2018 ENEL 2020/03/11 4,875% Baa2 OBCORFIX 77 
XS0829329506 
 
INT4678641 INTESA 2016/09/19 4,125% Baa2 OBCORFIX 35 
XS0831389985 
 
FTE 705321 TELECOM 2017/09/20 4,50% Ba1 OBCORFIX 47 
XS0842214818 
 
TELEF 17 TELEFONICA 2020/01/20 4,71% Baa2 OBCORFIX 75 
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XS0842659343 
 
ENEL2018 ENEL 2018/04/17 3,625% Baa2 OBCORFIX 54 
XS0842659426 
 
ENEL192503 ENEL 2023/04/17 4,875% Baa2 OBCORFIX 114 
XS0842828120 
 
BIN4521663 INTESA 2019/10/15 4,375% Baa2 OBCORFIX 72 
XS0850025627 
 
UBI6189765 UBI 2015/10/30 3,75% Baa2  OBCORFIX 24 
XS0852993285 
 
INT4678641 INTESA 2017/11/09 4% Baa2 OBCORFIX 49 
XS0856173546 
 
RCI 576551 RCI BANQUE 2014/11/24 2,125% Baa3 OBCORFIX 13 
XS0868458653 
 
FTE 705321 TELECOM 2020/01/21 4% Ba1 OBCORFIX 75 
XS0875343757 
 
GAS4795416 GAS NATURAL 2023/01/17 3,875% Baa2 OBCORFIX 111 
XS0944435121 
 
XS0467864160 POSTE 2018/06/18 3,25% Baa2 OBCORFIX 56 
XS0970840095 
 
ENEL2018 ACEA 2018/09/12 3,75% Baa2 OBCORFIX 59 
AT0000A0PHV9 
 
MERRILL 18 STRABAG 2018/05/25 4,75% BAA3 OBCORFIX 55 
CH0024683192 
 
CG19764621 CHF CITIGROUP 2021/04/06 2,75% Baa3  OBCORFIX 90 
DE000A0T33X3 
 
  METRO 2013/11/28 9,375% Baa3 OBCORFIX 1 
DE000A0T61L9 
 
THYSSEN 15 
THYSSENKRUPP 2016/02/25 
8,50% 
Ba1 OBCORFIX 28 
DE000A0XFCT5 METROA0XFC   METRO 2015/03/05 7,625% Baa3 OBCORFIX 17 
DE000A0Z12Y2 TYSA0Z12Y2   THYSSENKRUPP 2014/06/18 8% Ba1 OBCORFIX 8 
DE000A0Z2CS9 
 
METROA0XFC METRO 2014/07/14 5,75% Baa3 OBCORFIX 9 
DE000A1MA9H4 
 
TYSA0Z12Y2 
THYSSENKRUPP 2017/02/28 
4,375% 
Ba1 OBCORFIX 40 
DE0001397081 
 
SNS 367662 DEUT.POST 2015/11/04 TV Baa3 OBCORVAR 25 
DE0003933511 
 
NORDBK 3,4 DEUTSCHE BANK 2014/01/16 Baa3 OBBSTRUT 0 
DE0003933685 
 
DE000DB0WL30 DEUTSCHE BANK 2016/09/20 TV Baa3 OBCORVAR 35 
DE0003933941 DBANK 3933   DEUTSCHE BANK 2017/09/03 TV Baa3 OBBSTRUT 41 
ES00000120G4 SPAGNA2016   SPAGNA 2016/01/31 3,15% Baa3 OSTATFIX 27 
ES00000120N0 
 
SPAGNA2024 SPAGNA 2040/07/30 4,90% Baa3 OSTATFIX 321 
ES00000121G2 SPAGNA2024   SPAGNA 2024/01/31 4,80% Baa3 OSTATFIX 123 
ES00000121H0 
 
BTP361838 SPAGNA 2014/01/31 4,25% Baa3 OSTATFIX 3 
ES00000122F2 
 
BTP 456827 SPAGNA 2015/04/30 3% Baa3 OSTATFIX 18 
ES00000122R7 
 
BTP4653108 SPAGNA 2013/10/31 2,50% Baa3 OSTATFIX 0 
ES00000122T3 SPAGNA2020   SPAGNA 2020/10/31 4,85% Baa3 OSTATFIX 84 
ES00000123Q7 
 
SPAGNA2016 SPAGNA 2018/01/31 4,50% Baa3 OSTATFIX 51 
ES00000123U9 
 
SPAGNA2020 SPAGNA 2023/01/31 5,40% Baa3 OSTATFIX 111 
ES0000012783 
 
SPAGNA2016 SPAGNA 2017/07/30 5,50% Baa3 OSTATFIX 45 
FR0010176032 RCI1017603   RCI BANQUE 2015/04/07 TV Ba1 OBBSTRUT 18 
FR0010397885 
 
RWE 54298 LA MONDIALE PERP CALL 2016 BAA3 OBCORVAR 433 
FR0010720045 
 
METROA0XFC ACCOR 2014/02/04 7,50% BAA3 OBCORFIX 4 
FR0010766329 
 
METROA0XFC PERNOD 2015/01/15 7% Baa3 OBCORFIX 15 
FR0010773697 
 
METROA0XFC CASINO G. 2015/01/30 5,50% BAA3 OBCORFIX 15 
FR0010804500 
 
ALSTOM 949 AREVA 2024/09/23 4,875% BAA3 OBCORFIX 131 
FR0010817452 
 
ALSTOM 949 AREVA 2019/11/06 4,375% BAA3 OBCORFIX 73 
FR0010871376 
 
METROA0XFC PERNOD 2016/03/18 4,875% Baa3 OBCORFIX 29 
FR0010955559 
 
PROCTER 17 ARKEMA 2017/10/25 4% Baa2 OBCORFIX 48 
IT0001352654 
 
BIN TV2014 INTESA SPAOLO 2014/07/30 S.D. BAA1 OBCORVAR 9 
IT0004692817 
 
INTESA 213 INTESA 2018/03/31 TV Ba1 OBCORVAR 53 
IT0004917958 
 
CCT4584204 BTP 2017/04/22 2,25% IT4 IND. BAA1 OSTATFIX 42 
USY20721AB57 
 
SPAGNA2016 $ INDONESIA 2015/04/20 7,25% Baa3 OSTATFIX 18 
US345370CA64 
 
MICHELIN33 $ FORD 2031/07/16 7,45% Baa3 OBCORFIX 213 
US87927VAR96 
 
$ TIT2034 $ TELECOM 2036/07/18 7,20% Ba1 OBCORFIX 273 
US900123CA66 
 
SPAGNA2020 $ TURCHIA 2023/03/23 3,25% Baa3 OSTATFIX 113 
US900123CB40 
 
SPAGNA2020 $ TURCHIA 2043/04/16 4,875% Baa3 OSTATFIX 354 
US90466MAC38 
 
CREDIT2017 $ UNICREDIT 2017/10/31 6% Ba1 OBCORFIX 48 
XS0097084726 
 
RCI1017603 BAYER. HYPO 2014/05/05 TV Baa3 OBBSTRUT 7 
XS0142073419 
 
SG 0187584 GBP BNP 2022/01/24 5,75% Baa3 OBCORFIX 99 
XS0145620281 
 
HBOS165449 LLOYDS 2014/08/07 5,875% Baa3 OBCORFIX 9 
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XS0181161380 
 
GEN TV PER GBP FRIENDS LIFE PERP R.F. Baa3 OBBSTRUT 433 
XS0182242247 FINM2018   FINMECCANICA 2018/12/12 5,75% Ba1 OBCORFIX 62 
XS0185490934 
 
DBANK 3933 CITIGROUP 2019/02/10 4,75% Baa3  OBBSTRUT 64 
XS0187584312 SG 0187584   SOC.GENERALE 2019/12/03 4,50% Baa3 OBCORFIX 65 
XS0189713992 
 
SPAGNA2016 LETTONIA 2014/04/02 4,25% Baa2 OBBSTRUT 6 
XS0190291582 
 
SPAGNA2016 CROAZIA 2014/04/15 5% Ba1 OSTATFIX 6 
XS0196712086 ACEA 19671   ACEA 2014/07/23 4,875% BAA3 OBCORFIX 9 
XS0202649934 REPSOL2014   REPSOL 2014/10/08 4,625% Baa3 OBCORFIX 12 
XS0207764712 BFCM207764   BANQUE FED.CR.MUTUEL PERP Baa3 OBBSTRUT 1034 
XS0214238239 THYSSEN 15   
THYSSENKRUPP 2015/03/18 
4,375% 
Ba1 OBCORFIX 17 
XS0215093534 
 
FINM458887 
FINMECCANICA 2025/03/24 
4,875% 
Ba1 OBCORFIX 137 
XS0223249003 DONG223249   DONG 5,5% IRRED. CALL 15 Baa3 OBBSTRUT 1028 
XS0225369403 BAY2253694   BAYER AG 2105/07/29 TV Baa3 OBBSTRUT 1029 
XS0229097034 
 
LLOYDS 497 CREDIT SUISSE 2020/09/14 RF Baa3 OBBSTRUT 83 
XS0229840474 
 
DE000DB0WL30 DEUTSCHE BANK 2015/09/22 TV Baa3 OBCORVAR 23 
XS0243399556 INTESA2/18   INTESA 2018/02/20 TV Ba1 OBBSTRUT 52 
XS0249443879 
 
DBANK 3933 
BANK AMERICA 2018/03/28 TV 
C13 
Baa3  OBBSTRUT 53 
XS0258143477 
 
INTESA2/18 INTESA 2018/06/26 R.F. Ba1 OBBSTRUT 56 
XS0267827169 ML26782716   MERRILL L. 2018/09/14 TV Baa3  OBCORVAR 59 
XS0267828308 MERRILL 18   MERRILL L. 2018/09/14 4,625% Baa3  OBCORFIX 59 
XS0275431111 
 
  IMP.TOBACCO 2013/11/22 4,375% Baa3 OBCORFIX 1 
XS0283708575 
 
BPM 2015 BCA POP MILANO 2014/01/31 TV B1 OBCORVAR 3 
XS0286040331 
 
BK AMER 17 
BANK AMERICA 2017/02/07 
4,625% 
Baa3  OBCORFIX 40 
XS0291652203 
 
ML26782716 SANTANDER 2017/03/23 TV Baa3 OBCORVAR 41 
XS0322918565 CREDIT2017   UNICREDIT 2017/09/26 5,75% Ba1 OBCORFIX 47 
XS0326211801 
 
GBPUC37255 GBP UNICREDIT 2018/10/16 R.F. Baa3 OBBSTRUT 0 
XS0342289575 BARC2018   BARCLAYS 2018/01/23 6% Baa3 OBCORFIX 51 
XS0402476963 FINM 2013   FINMECCANICA 2013/12/3 8,125% Ba1 OBCORFIX 2 
XS0413494500 ITF413494   IMP.TOBACCO 2016/02/17 8,375% Baa3 OBCORFIX 28 
XS0419352199 
 
FINM 2013 REPSOL 2014/03/27 6,50% Baa3 OBCORFIX 5 
XS0425722922 
 
REPSOL2014 ADECCO 2014/04/28 7,625% Baa3 OBCORFIX 6 
XS0441402681 
 
EDISON 575 EDISON 2014/07/22 4,25% Baa3 OBCORFIX 9 
XS0452166324 BIN4521663   INTESA 2019/09/23 5% Ba1 OBCORFIX 71 
XS0453097205 
 
BIN TV2014 ICO 2015/10/15 TV Baa3 OBCORVAR 24 
XS0458887030 
 
FINM2018 FINMECCANICA 2022/01/21 5,25% Ba1 OBCORFIX 99 
XS0459200035 POP4592000   
BANCO POPOLARE 2014/10/22 
4,12 
Ba3 OBCORFIX 12 
XS0463509959 A2A4635099   A2A 2016/11/02 4,50% Baa3 OBCORFIX 37 
XS0471074822 LOTTOM4710   
LOTTOMATICA 2016/12/05 
5,375% 
Baa3 OBCORFIX 38 
XS0485309313 
 
SPAGNA2016 IST.CR.OFICIAL 2015/02/10 3,25 Baa3 OSTATFIX 16 
XS0491047154 
 
EDISON 575 RHOEN-KL.2016/03/11 3,875% Baa3 OBCORFIX 29 
XS0495012428 
 
ENEL2018 ACEA 2020/03/16 4,50% Baa2 OBCORFIX 77 
XS0495756537 EDISON 575   EDISON 2015/03/14 3,25% Baa3 OBCORFIX 17 
XS0495980095 
 
SPAGNA2016 ROMANIA 2015/03/18 5% Baa3 OSTATFIX 17 
XS0497187640 LLOYDS 497   LLOYDS 2020/03/24 6,50% Baa3 OBCORFIX 77 
XS0503253345 
 
UNIC241369 BBVA 2015/04/23 3,25% Baa3 OBCORFIX 18 
XS0526326334 
 
BIN4521663 INTESA 2020/07/16 5,15% Ba1 OBCORFIX 81 
XS0531068897 
 
GEN4162159 BBVA 2015/08/06 3,875% Baa3 OBCORFIX 22 
XS0542174395 
 
RCI 576551 PSA BANQUE 2014/01/17 3,50% Ba1 OBCORFIX 3 
XS0557897203 
 
EDISON 203 EDISON 2017/11/10 3,875% Baa3 OBCORFIX 49 
XS0595225318 $ CSG 5952   $ CSG 2041/02/24 7,875% BAA3 OBBSTRUT 328 
XS0616395199 
 
BARC2018 ADECCO 2018/04/13 4,75% Baa3 OBCORFIX 54 
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XS0619437147 
 
LLOYDS 497 RAIFFEISEN 2021/05/18 6,625% Baa3 OBCORFIX 91 
XS0629626663 OMV6296266   OMV 2049/04/29 6,75% Baa3 OBBSTRUT 426 
XS0631052874 
 
  
CRED VALTELL. 2013/11/27 
4,50% 
Ba3 OBCORFIX 1 
XS0733696495 
 
RENAULT 17 REPSOL 2019/02/19 4,875% Baa3 OBCORFIX 64 
XS0747231362 
 
MCA4645542 UBS JERSEY 2022/02/22 TV BAA3 OBCORVAR 100 
XS0753308807 
 
RBS9408467 RBS 2022/03/16 10,50% BAA3 OBBSTRUT 101 
XS0798333802 
 
RCI1017603 BANQUE PSA 2015/09/25 4,875% Ba1 OBCORFIX 23 
XS0802638642 
 
GEN.TV IRR GENERALI 2042/07/10 10,125% Baa3 OBCORFIX 345 
XS0829125847 
 
BIN TV2014 ICO 2016/03/17 4,50% Baa3 OBCORVAR 29 
XS0857458086 
 
GEN4162159 ICCREA 2014/11/26 4% BA1 OBCORFIX 13 
XS0859920406 
 
ALSTOM 949 A2A 2019/11/28 4,50% Baa3 OBCORFIX 73 
XS0861828407 
 
FINM2018 
FINMECCANICA 2017/12/05 
4,375% 
Ba1 OBCORFIX 50 
XS0863116231 
 
RENAULT 17 METRO 2018/05/11 2,25% Baa3 OBCORFIX 55 
XS0863907522 
 
GEN TV PER GENERALI 2042/12/12 7,75% Baa3 OBBSTRUT 350 
XS0877925361 
 
BPM 2015 CRED VALTELL. 2015/07/24 4% Ba3 OBCORFIX 21 
XS0877983642 
 
GAZPROM 15 
RUB GAZPROM 2016/07/25 
7,875% 
Baa3 AZFINANZA 33 
XS0880063994 
 
POP4592000 B.POPOLARE 2016/01/28 3,75% Ba3 OBCORFIX 27 
XS0922296883 
 
GAZPROM 18 GAZPROM 2018/04/26 2,933% Baa3 OBCORFIX 54 
XS0925177130 
 
UNIC423381 $ UNICREDIT 2023/05/02 6,375% Ba1 OBBSTRUT 115 
XS0940302002 
 
RCI 109557 RCI BANQUE 2016/07/06 1,75% Baa3 OBCORFIX 33 
XS0942100388 
 
LLOYDS 497 NASDAQ 2021/06/07 3,875% Baa3 OBCORFIX 92 
XS0951567030 
 
ALSTOM 949 A2A 2021/07/10 4,375% Baa3 OBCORFIX 93 
XS0972240997 
 
INT4678641 SAN PAOLO VITA 2018/09/18 5,35 BAA2 OBCORFIX 59 
XS0975124180 
 
SPAGNA2016 $ TURCHIA 2018/10/10 4,557% Baa3 OSTATFIX 60 
DE000A0DCXA0 DZBK TV IR   DZ BANK PERPETUAL TV Ba1 OBBSTRUT 433 
DE000A1R08U3 
 
THYSSEN 15 THYSSENKRUPP 2018/08/27 4% Ba1 OBCORFIX 58 
ES0414843146 CAIXA 3146   
CAJA AHORROS 2019/01/23 
4,375% 
Ba2 OBCORFIX 63 
FR0010809236 REN1080923   RENAULT 2014/10/13 6% Ba1 OBCORFIX 12 
FR0010871541 RENAULT 17   RENAULT 2017/03/22 5,625% Ba1 OBCORFIX 41 
FR0011052117 RENAULT 16   RENAULT 2016/05/25 4,625% Ba1 OBCORFIX 31 
FR0011321447 
 
RENAULT 17 RENAULT 2017/09/18 4,625% Ba1 OBCORFIX 47 
FR0011568963 
 
RENAULT 17 RENAULT 2018/09/19 3,625% Ba1 OBCORVAR 59 
IE00B60Z6194 
 
SPAGNA2020 IRLANDA 2020/10/18 5% Ba1 OSTATFIX 84 
IE0006857530 
 
SPAGNA2016 IRLANDA 2016/04/18 4.60% Ba1 OSTATFIX 30 
IE0034074488 
 
SPAGNA2020 IRLANDA 2020/04/18 4,50% Ba1 OSTATFIX 78 
IT0004464407 
 
$MCA466912 MEDIOBANCA 2015/06/30 TV BAA2 OBCORVAR 20 
IT0004725559 
 
GEN4162159 MEDIOBANCA 2014/07/14 3,51% BAA2 OBCORFIX 9 
PTBCU31E0002 
 
HBOS165449 BCO COM.PORT. 2014/10/29 4,75% Ba1 OBCORFIX 12 
US03938LAX29 
 
CIRINT 24 $ ARCELOR 2022/02/25 6,25% Ba1 OBCORFIX 100 
US29265WAA62 
 
SCOTTISH54 $ ENEL 2073/09/24 R.F. Ba1 OBBSTRUT 719 
US46625HHA14 $JPM46625H   $ JP MORGAN PERP. TV CALL 18 Ba1 OBBSTRUT 438 
US900123AX87 
 
SPAGNA2020 $ TURCHIA 2020/06/05 7% Baa3 OSTATFIX 80 
XS0165449736 HBOS165449   LLOYDS 2015/03/20 4,875% Ba1 OBCORFIX 17 
XS0167127447 
 
CHF RBS 15 RBS 2015/04/22 4,875% Ba1  OBCORFIX 18 
XS0183747905 
 
SPAGNA2016 UNGHERIA 2014/01/29 4,50% Ba1 OSTATFIX 3 
XS0196630270 
 
LAF4303285 LAFARGE 2014/07/16 5% Ba1 OBCORFIX 9 
XS0203871651 
 
ABN 928933 LLOYDS 2019/10/30 4,375% Ba1 OBBSTRUT 72 
XS0204395213 ARCELOR 14   
ARCELORMITTAL 2014/11/07 
4,625 
Ba1 OBCORFIX 13 
XS0212694920 
 
SPAGNA2016 TURCHIA 2017/02/16 5,50% Baa3 OSTATFIX 40 
XS0213858243 $ABN213858   $ ABN AMRO 2015/03/09 TV Ba1  OBBSTRUT 17 
XS0215159731 
 
LAF4731145 LAFARGE 2020/03/23 4,75% Ba1 OBCORFIX 77 
XS0221082125 
 
ABN6593252 RBS 2015/06/08 TV Ba1  OBBSTRUT 20 
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XS0221295628 
 
EDP2569970 EDP FIN. 2015/06/22 3,75% Ba1 OBCORFIX 20 
XS0231264275 MOL 231264   MOL MAGYAR 2015/10/05 3,875% Ba1 OBCORFIX 24 
XS0237631097 
 
GEN TV PER GBP BRIT INS. 2030/09/12 R.F. BA1 OBBSTRUT 206 
XS0256975458 GEN.TV IRR   GENERALI PERP 5,317% Ba1 OBBSTRUT 32 
XS0256975888 GBP 256975   
GBP GENERALI FIN. PERP. 
CALL16 
Ba1 OBBSTRUT 1028 
XS0256997007 EDP2569970   EDP FIN. 2016/06/13 4,625% Ba1 OBCORFIX 32 
XS0257010206 GBPGEN2570   
GBP GENERALI IRRED.C26 SUB 
PER 
Ba1 OBBSTRUT 11834 
XS0282330868 ROYC282330   R.CARIBB.CRUI 2014/1/27 5,625% Ba1 OBCORFIX 3 
XS0283627908 GBP GENE P   GBP GENERALI PERP. 6,416% Ba1 OBBSTRUT 11834 
XS0283629946 GEN TV PER   GENERALI FIN PERP 5,479% Ba1 OBBSTRUT 424 
XS0285127329 
 
SPAGNA2016 TURCHIA 2019/04/02 5,875% Baa3 OSTATFIX 66 
XS0292269544 
 
ABN6593252 HBOS 2017/03/20 TV Ba1 OBBSTRUT 41 
XS0305093311 FIAT305093   FIAT FIN 2017/06/12 5,625% B1 OBCORFIX 44 
XS0305195074 
 
BPM 2015 BCA POP VICENZA 2014/06/16 TV BA2 OBCORVAR 8 
XS0307005545 
 
LAF4731145 LAFARGE 2017/06/26 5,375% Ba1 OBCORFIX 44 
XS0356687219 
 
GBP 256975 ING GROEP PERP 8% CALL 13 Ba1 OBBSTRUT 1026 
XS0360809577 BIN3608095   INTESA 2018/05/08 6,625% Ba2 OBCORFIX 55 
XS0365303675 
 
INTESA 213 INTESA 2018/05/28 TV Ba1 OBCORVAR 55 
XS0365901734 
 
LAF4303285 LAFARGE 2015/05/28 6,125% Ba1 OBCORFIX 19 
XS0419185789 
 
REN1080923 LUFTHANSA 2014/03/24 6,75% Ba1 OBCORFIX 5 
XS0420253212 
 
ARCELOR 14 ARCELORMITTAL 2014 CV 7,25% Ba1 OBCORFIX 6 
XS0430328525 LAF4303285   LAFARGE 2014/05/27 7,625% Ba1 OBCORFIX 7 
XS0431928414 
 
ARCELOR 14 
ARCELORMITTAL 2016/06/03 
9,375 
Ba1 OBCORFIX 32 
XS0434974217 
 
LAF4303285 LAFARGE 2016/11/24 7,625% Ba1 OBCORFIX 37 
XS0435879605 EDP4358796   EDP FIN. 2016/09/26 4,75% Ba1 OBCORFIX 35 
XS0438813536 
 
RENAULT 16 LUFTHANSA 2016/07/07 6,50% Ba1 OBCORFIX 33 
XS0451641285 
 
FIAT 64726 FIAT FIN 2014/09/15 7,625% B1 OBCORFIX 11 
XS0454821462 SKAND 1462   SKANDINAVISKA PERPETUAL Ba1 OBBSTRUT 432 
XS0465889912 FIAT465889   FIAT FIN 2015/02/13 6,875% B1 OBCORFIX 16 
XS0472205300 BUZ4722053   BUZZI UNICEM 2016/12/09 5,125% BA1 OBCORFIX 38 
XS0473114543 LAF4731145   LAFARGE 2019/12/16 6,75% Ba1 OBCORFIX 74 
XS0495010133 
 
EDP2569970 EDP FIN. 2015/03/16 3,25% Ba1 OBCORFIX 17 
XS0496222877 
 
HBOS165449 ALL.IRISH BK 2015/03/19 4% Ba1 OBCORFIX 17 
XS0501648371 LAF5016483   LAFARGE 2018/04/13 5% Ba1 OBBSTRUT 54 
XS0503453275 MOL 503453   MOL MAGYAR 2017/04/20 5,875% Ba1 OBCORFIX 42 
XS0559641146 
 
$ABN213858 
ARCELORMITTAL 2017/11/17 
4,625 
Ba1 OBBSTRUT 49 
XS0562783034 
 
LAF4731145 LAFARGE 2018/11/29 6,625% Ba1 OBCORFIX 61 
XS0735784851 
 
MOL 503453 CLARIANT 2017/01/24 5,625% Ba1 OBCORFIX 39 
XS0751937698 
 
POP4592000 B.POP VICENZA 2015/02/27 6,75% BA2 OBCORFIX 16 
XS0765621569 
 
RENAULT 17 ARCELOR 2018/03/29 4,50% Ba1 OBCORFIX 53 
XS0835273235 
 
LAF4731145 BUZZI 2018/09/28 6,25% BA1 OBCORFIX 59 
XS0903872355 
 
SKAND 1462 KPN PERP. 6,125% CALL 2018 Ba1 OBBSTRUT 1031 
XS0954674825 
 
SCOTTISH54 GBP ENEL 2075/09/10 RF Ba1 OBBSTRUT 743 
XS0954675129 
 
$ ENEL2039 ENEL 2074/01/10 6,50% Ba1 OBCORFIX 723 
XS0972588643 
 
GROUPAMA39 TELEFONICA EUROPE PERP R.F. Ba1 OBBSTRUT 431 
XS0985326502 
 
BPOP 55583 BCA POP VICENZA 2018/10/25 5% BA2 OBCORFIX 60 
DE000A0DD4K8 
 
DBA1ALVC5 BA-CA FINANCE PERP TV Ba3 OBBSTRUT 432 
DE000A0DEN75 
 
SKAND 1462 DEUT.POST PERP CALL 2010 Ba2 OBBSTRUT 1034 
DE000A0DYW70 
 
DBA1ALVC5 BA-CA FINANCE PERP CALL13 Ba3 OBBSTRUT 977 
DE000A0TKUU3 HEID0A0TKU   HEIDELBERG 2018/01/04 5,625% Ba2 OBCORFIX 51 
DE000A1ALVC5 DBA1ALVC5   DEUTSCHE BANK PERP. 9,50% Ba2 OBBSTRUT 431 
DE000A1A1P25 
 
DBANK 3933 CONTI GUMMI 2018/10/15 7,125% Baa3 OBBSTRUT 60 
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ES0224244063 
 
GEN TV PER MAPFRE 2037/07/24 5,921% BA2 OBCORVAR 285 
FR0010031138 BPCE100311   BPCE PERP. R.F. Ba2 OBBSTRUT 1029 
FR0010154385 CASI 10154   CASINO G. PERPETUAL BA2 OBBSTRUT 423 
FR0010161026 CRAGR 1016   CREDIT AGRICOLE PERPETUAL Ba2 OBBSTRUT 424 
FR0010208751 
 
GROUPAMA39 GROUPAMA PERP 4,375% BA3 OBBSTRUT 1029 
FR0010306738 BNP1030673   BNP PERP. 4,73% CALL 16 Ba2 OBCORFIX 426 
FR0010533554 $ CAGR12PE   $ CR. AGRICOLE PERP 7,375% Ba2 OBBSTRUT 1032 
FR0010814434 
 
$ CAGR12PE CR.AGRICOLE PERPET. CALL 19 Ba2 OBBSTRUT 432 
FR0010814558 BPC1081455   BPCE PERPETUAL 9,25% Ba2 OBBSTRUT 1034 
FR0010871269 
 
BPC1081455 BPCE PERP 9% Ba2 OBBSTRUT 425 
XS0112553291 
 
BPC1081455 GBP C.SUISSE PERP. CALL15 Ba2 OBBSTRUT 428 
XS0131512450 UBI 9 PERP   
B.POP.COMM IND 9% 
PERPETUAL 
BA3 OBBSTRUT 428 
XS0161441000 
 
$ CAGR12PE $ CA PREFERRED PERP 7% Ba2 OBBSTRUT 423 
XS0173838847 
 
BNP1030673 $ CA PREFERRED PERP Ba2 OBCORFIX 430 
XS0188109994 TEP1881099   
TOKYO EL.POWER 2014/3/24 
4,50% 
Ba2 OBCORFIX 5 
XS0188201619 
 
RBS PERP HBOS PERP. TV Ba2 OBBSTRUT 425 
XS0188779028 
 
SKAND 1462 GBP SWEDBANK PERP Ba1 OBBSTRUT 425 
XS0194948617 
 
HEID458230 STORA ENSO 2014/06/23 5,125% Ba2 OBCORFIX 8 
XS0201065496 
 
ABN 928933 RBS 2021/09/22 TV Ba2  OBBSTRUT 95 
XS0203341424 ESPRESSO14   ESPRESSO 2014/10/24 5,125% BA3 OBCORFIX 12 
XS0207766170 CIRINT 24   CIR 2024/12/16 5,75% BA2 OBCORFIX 134 
XS0210918123 
 
MPS4265051 MPS 2015/02/02 3,875% B2 OBCORFIX 16 
XS0215828913 PTEL 28913   
PORTUGAL TEL 2017/03/24 
4,375% 
Ba2  OBCORFIX 41 
XS0221854200 
 
CIRINT 24 PORTUGAL TEL 2025/06/16 4,50% Ba2  OBCORFIX 140 
XS0222841933 BPM 2015   BCA POP MILANO 2015/06/29 TV B3 OBCORVAR 20 
XS0241198315 
 
UNIC241369 GBP UNICREDIT 2016/02/01 5% Ba2 OBCORFIX 28 
XS0244754254 
 
RBS PERP GBP ABN AMRO PERP 5% Ba1 OBBSTRUT 424 
XS0246487457 
 
RBS PERP RBS PERP. CALL 2016 Ba2 OBBSTRUT 317 
XS0254095663 LOTTO 8,25   LOTTOMATICA 2066/03/31 8,25% Ba2 OBBSTRUT 629 
XS0256368050 
 
BPM 2015 BCO POPOLARE 2016/06/15 TV Caa1 OBCORVAR 32 
XS0257650019 
 
BIN PERP18 AGEAS HYBRID PERP R.F. Ba2 OBBSTRUT 1028 
XS0268320800 
 
BIN3608095 OTP BANK 2016/09/19 5,27% Ba3 OBCORFIX 35 
XS0269908074 
 
BPC1081455 $ NIBC BANK PERP 7,625% Ba2 OBBSTRUT 432 
XS0273988393 
 
HEID15 6,5 BOMBARDIER 2016/11/15 7,25% Ba2 OBCORFIX 37 
XS0284945135 BPIM284945   
BANCO POPOLARE 2017/02/08 
TV 
Caa1 OBBSTRUT 40 
XS0298329516 MPS 298329   MPS 2014/05/09 TV B2 FOBBLIGAZ 7 
XS0307741917 
 
SKAND 1462 DEUT.POST PERP.5,983% CALL17 Ba2 OBBSTRUT 428 
XS0336598064 
 
$SG4545698 SOC.GENERALE PERP. 6,999% Ba2 OBBSTRUT 1034 
XS0371711663 BIN PERP18   INTESA PERP CALL 18 Ba3 OBBSTRUT 1028 
XS0372556299 GBPUC37255   GBP UNICREDIT PERP 8,5925% Ba3 OBBSTRUT 428 
XS0426505102 MPS4265051   MPS 2014/04/30 4,75% B2 OBCORFIX 6 
XS0449487619 SG44948761   
SOC.GENERALE PERP. 9,375% 
C19 
Ba2 OBBSTRUT 431 
XS0454569863 $SG4545698   $ SOC.GEN. PERPETUAL Ba2 OBBSTRUT 426 
XS0456541506 BIN4565415   INTESA PERP CALL 19 Ba3 OBBSTRUT 432 
XS0458230082 HEID458230   HEIDELBERG 2014/10/31 7,50% Ba2 OBCORFIX 12 
XS0459131636 
 
LAF4303285 FRANZ H. 2014/10/23 6,75% Ba1 OBCORFIX 12 
XS0464464964 
 
POP4592000 
BANCO POPOLARE 2016/11/12 
5,47 
Caa1 OBCORFIX 37 
XS0471946367 PIAGGIO 47   PIAGGIO 2016/01/12 7% Ba3 OBBSTRUT 38 
XS0478802548 HEID15 6,5   HEIDELBERG 2015/08/03 6,50% Ba2 OBCORFIX 22 
XS0478803355 HEID7,5 20   HEIDELBERG 2020/04/03 7,50% Ba2 OBCORFIX 78 
XS0482703286 
 
PIAGGIO 47 FRANZ H. 2017/02/01 5,875% Ba1 OBBSTRUT 40 
XS0496716282 ITALC 4967   ITALCEMENTI 2020/03/19 6,625% Ba3 OBCORFIX 77 
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XS0520759803 HEID 52075   
HEIDELCEMENT 2015/12/15 
6,75% 
Ba2 OBCORFIX 26 
XS0545782020 BIN 545782   INTESA PERP CALL 16 Ba3 OBBSTRUT 432 
XS0552915943 
 
HEID7,5 20 BOMBARDIER 2021/05/15 6,125% Ba2 OBCORFIX 91 
XS0555834984 BPOP 55583   
BANCO POPOLARE 2020/11/05 
6% 
Caa1 OBCORFIX 85 
XS0597182665 
 
BPOP 55583 BCA POP MILANO 2021/03/01 7,12 B3 OBCORFIX 89 
XS0604640499 FIAT640499   FIAT IND 2015/03/11 5,25% Ba2 OBCORFIX 17 
XS0604641034 
 
FINM2018 FIAT IND 2018/03/09 6,25% Ba2 OBCORVAR 53 
XS0625353262 MPS 53262   MPS 2013/11/11 4,125% B2 OBCORFIX 1 
XS0629656496 
 
PTEL 28913 REXEL 2018/12/17 7% Ba3 OBCORFIX 62 
XS0632503412 BPOP 63250   
BANCO POPOLARE 2021/05/31 
6,37 
Caa1 OBCORFIX 91 
XS0743603358 
 
MOL 503453 FRANZ H. 2018/02/08 6,25% Ba1 OBCORFIX 52 
XS0754290459 
 
HEID0A0TKU STORA ENSO 2019/03/07 5,50% Ba2 OBCORFIX 65 
XS0754795739 
 
MPS4265051 MPS 2014/03/07 4,50% B2 OBCORFIX 5 
XS0802005529 
 
MPS4265051 MPS 2015/07/10 7,25% B2 OBCORFIX 21 
XS0830688411 
 
HEID0A0TKU STORA ENSO 2018/03/19 5% Ba2 OBCORFIX 53 
XS0878091882 
 
POP4592000 BCA POP MILANO 2016/01/22 4% B1 OBCORFIX 27 
XS0893201433 
 
BUZ4722053 ITALCEMENTI 2018/02/21 6,125% Ba3 OBCORFIX 52 
XS0906837645 
 
GROUPAMA39 TELECOM 2073/03/20 7,75% Ba3 OBBSTRUT 713 
XS0927581842 
 
CIRINT 24 
PORTUGAL TEL 2020/05/08 
4,625% 
Ba2  OBCORFIX 79 
XS0956262892 
 
ITALC 4967 SALINI 2018/08/01 6,125% BA3 OBCORFIX 58 
DE000HSH2H15 
 
DBANK 3933 HSH NORDBANK 2017/02/14 RF Caa1 OBBSTRUT 40 
FR0010014845 GIE1001484   GIE PSA TRES. 2033/09/19 6% B1 OBCORFIX 239 
FR0010780452 
 
PEUGEOT 13 PEUGEOT 2014/07/15 8,375% B1 OBCORFIX 9 
FR0010915116 PEU1091511   PEUGEOT 2015/06/29 5,625% B1 OBCORFIX 20 
FR0010957274 PEUGEOT 13   PEUGEOT 2013/10/28 4% Ba3 OBCORFIX 0 
FR0010957282 PEUG 57282   PEUGEOT 2016/10/28 5% B1 OBCORFIX 36 
FR0011233451 
 
PEUG 57282 PEUGEOT 2017/07/11 5,625% B1 OBCORFIX 45 
FR0011439975 
 
PEUG 57282 PEUGEOT 2018/03/06 7.375% B1 OBCORFIX 53 
PTBERPOM0013 
 
BPM 2015 B.ESPIRITO S. 2014/06/26 TV Ba3 OBCORVAR 8 
PTOTEAOE0021 
 
SPAGNA2020 PORTOGALLO 2023/10/25 4,95% Ba3 OSTATFIX 120 
PTOTECOE0029 
 
SPAGNA2020 PORTOGALLO 2020/06/15 4,80% Ba3 OSTATFIX 80 
PTOTE1OE0019 
 
SPAGNA2016 PORTOGALLO 2014/06/16 4,375% Ba3 OSTATFIX 8 
PTOTE5OE0007 
 
SPAGNA2024 PORTOGALLO 2037/04/15 4,10% Ba3 OSTATFIX 282 
PTOTE6OE0006 
 
SPAGNA2016 PORTOGALLO 2016/10/15 4,20% Ba3 OSTATFIX 36 
US225313AC92 
 
$ CSG 5952 $ CR. AGRICOLE 2033/09/19 R.F. BAA3 OBBSTRUT 239 
US654902AB18 
 
FIAT 64398 $ NOKIA 2019/05/15 5,375% B1 OBCORFIX 67 
US780097AN12 
 
CHF RBS 15 $ RBS 2013/11/12 5% Ba3  OBCORFIX 1 
US780097AP69 
 
CHF RBS 15 $ RBS 2015/01/08 5,05% Ba3  OBCORFIX 15 
XS0108805564 BLOM108805   BANCA LOMBARDA PERP. TV Ba3  OBBSTRUT 425 
XS0123998394 UBI1239983   B.POP BG PERP TV EX 8,364% Ba3  OBBSTRUT 1034 
XS0203156798 
 
ISP4432065 BANCA ITALEASE 2014/10/15 TV Caa2 OBCORVAR 12 
XS0210870415 
 
BPI TV PER BCA POP VICENZA 2015/02/03 TV B2 OBBSTRUT 16 
XS0247784100 
 
BPI TV PER BCA POP EMILIA 2016/03/23 TV B3 OBBSTRUT 29 
XS0411735300 NOK4117353   NOKIA 2014/02/04 5,50% B1 OBCORFIX 4 
XS0411735482 
 
FIAT 64398 NOKIA 2019/02/04 6,75% B1 OBCORFIX 64 
XS0459088794 LBG 459088   LBG CAPITAL 2020/05/12 6,385% Ba1 OBCORFIX 79 
XS0459092556 
 
ISP4432065 GBP LBG CAP. 2024/09/01 11,875 Ba1 OBCORFIX 131 
XS0524658852 
 
FIAT613002 $ PROMBANK 2016/07/08 11,25% B1 OBCORFIX 33 
XS0551972291 
 
  $ NOMOS 2013/10/21 6,50% Ba3 OBCORFIX 0 
XS0765386627 
 
ISP4432065 GBP JAGUAR 2020/03/15 8,25% Ba2 OBCORFIX 77 
XS0836559178 
 
BLOM108805 $ ARCELOR PERP TV Ba3 OBBSTRUT 431 
CH0197841544 
 
FIAT613002 CHF FIAT FIN. 2016/11/23 5,25% B1 OBCORFIX 37 
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DE000A0E6C37 
 
RBS PERP RBS PERPETUAL 5,25% B1  OBBSTRUT 428 
FR0010815464 GROUPAMA39   
GROUPAMA 2039/10/27 7,875% 
C19 
BA3 OBBSTRUT 312 
FR0011567940 
 
PEUG 57282 PEUGEOT 2019/01/18 6,50% B1 OBCORFIX 63 
PTBCLQOM0010 
 
MPS2558176 
BCO COM.PORT 2014/04/23 
5,625% 
B1 OBCORFIX 6 
US382550BB69 
 
FIAT 64398 $ GOODYEAR 2020/08/15 8,25% B1 OBCORFIX 82 
US912909AF50 
 
FIAT 64398 $ US STEEL 2020/04/01 7,375% B1 OBCORFIX 78 
XS0205935470 RBS PERP   RBS PERPETUAL 5,50% B1  OBBSTRUT 326 
XS0223454512 BPI TV PER   BANCA POP LODI PERP TV Caa3 OBBSTRUT 428 
XS0304963290 BPOP 30496   BANCO POPOLARE PERP TV Caa3 OBBSTRUT 428 
XS0304963373 BPOPOL PER   
BANCO POPOLARE PERP TV 
CALL17 
Caa3 OBBSTRUT 428 
XS0323734961 
 
RBS PERP RBS PERPETUAL R.F. B1  OBBSTRUT 432 
XS0498817542 
 
REFER 15 ABENGOA 2016/03/31 8,50% B2 OBCORFIX 29 
XS0613002368 FIAT613002   FIAT FIN 2016/04/01 6,375% B1 OBCORFIX 30 
XS0647263317 FIAT 64726   FIAT FIN 2014/07/08 6,125% B1 OBCORFIX 9 
XS0647264398 FIAT 64398   FIAT FIN 2018/07/09 7,375% B1 OBCORFIX 57 
XS0764640149 
 
FIAT305093 FIAT FIN 2017/03/23 7% B1 OBCORFIX 41 
XS0805410239 
 
FIAT613002 FIAT FIN 2016/10/17 7,75% B1 OBCORFIX 36 
XS0906420574 
 
FIAT 64398 FIAT FIN 2018/03/15 6,625% B1 OBCORFIX 53 
XS0931919947 
 
CEMEX 884 SISAL 2017/09/30 7,25% B1 OBBSTRUT 47 
XS0953215349 
 
FIAT 64398 FIAT 2019/10/14 6,75% B1 OBCORFIX 72 
XS0972759392 
 
FIAT 64398 FIAT 2019/10/14 6,75% B1 OBCORFIX 72 
USP97475AD26 
 
$ ARG2017 $ VENEZUELA 2018/12/01 7% B2 OSTATFIX 62 
USP97475AN08 
 
$ ARG2017 $ VENEZUELA 2019/10/13 7,75% B2 OSTATFIX 72 
USP97475AP55 
 
$ARG33BIS $ VENEZUELA 2024/10/13 8,25% B2 OSTATFIX 132 
US922646AS37 
 
$ARG33BIS $ VENEZUELA 2027/09/15 9,25% B2 OSTATFIX 167 
XS0119643897 
 
  BAWAG PERP TV B2 OBBSTRUT 432 
XS0133582147 GBPBA13358   GBP BRITISH AIR. 2016 8,75% B2 OBBSTRUT 34 
XS0205497778 
 
BPM131749 BANCAJA EMISIONES PERP R.F. B2 OBBSTRUT 433 
XS0212910722 
 
BPM131749 DEXIA 2015/02/25 TV B2 OBBSTRUT 16 
XS0214446188 REFER 15   REFER REDE FERR 2015/03/16 4% B2 OBCORFIX 17 
XS0596918135 
 
BPM 2015 EDCON 2018/03/01 9,50% B3 OBCORFIX 53 
XS0808635352 
 
GBPBA13358 
MANUTENCOOP 2020/08/01 
8,50% 
B2 OBCORFIX 82 
FR0010394478 
 
KPN 6/2015 CARREFOUR 2016/11/02 4,375% BAA2 OBCORVAR 37 
XS0131749623 BPM131749   BCA POP MILANO PERP TV Caa3 OBBSTRUT 429 
XS0372300227 BPM 9 PERP   BCA POP MILANO PERP 9% R.F. Caa3 OBBSTRUT 428 
XS0458566071 
 
BPOP 55583 ESPIRITO 2019/10/21 6,875% B3 OBCORFIX 72 
XS0473787884 CEMEX 884   CEMEX 2017/12/14 9,625% B1 OBBSTRUT 50 
XS0504814509 
 
BPM 2015 NEW WORLD 2018/05/01 7,875% B3 OBCORFIX 55 
XS0615235966 
 
BPM 2015 BORMIOLI 2018/08/01 10% B3 OBCORFIX 58 
XS0943769397 
 
FIAT305093 FINDUS 2018/07/01 9,125% B3 OBCORFIX 57 
FR0010533414 GROUP17PER   
GROUPAMA PERP. 6,298% CALL 
17 
B- OBBSTRUT 432 
DE000A0DX3M2 
 
BPM131749 ALPHA JERSEY PERP TV Ca OBBSTRUT 424 
XS0121342827 MPS PERP1   MPS CAP.TRUST PERPETUAL C OBBSTRUT 1024 
XS0468954523 
 
BPM131749 SNS BANK PERP 11,25% Ca OBBSTRUT 433 
FR0010070805 ALCATEL 14   ALCATEL 2014/04/07 6,375% Caa1 OBCORFIX 6 
GRR000000010 
 
NORSKE3075 GRECIA 2042/10/15 TV B3 OSTATVAR 348 
GR0128010676 
 
NORSKE3075 GRECIA 2023/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 112 
GR0128011682 
 
NORSKE3075 GRECIA 2024/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 124 
GR0128012698 
 
NORSKE3075 GRECIA 2025/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 136 
GR0128013704 
 
NORSKE3075 GRECIA 2026/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 148 
GR0128014710 
 
NORSKE3075 GRECIA 2027/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 160 
GR0133006198 
 
NORSKE3075 GRECIA 2028/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 172 
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GR0133007204 
 
NORSKE3075 GRECIA 2029/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 184 
GR0133008210 
 
NORSKE3075 GRECIA 2030/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 196 
GR0133009226 
 
NORSKE3075 GRECIA 2031/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 208 
GR0133010232 
 
NORSKE3075 GRECIA 2032/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 220 
GR0138005716 
 
NORSKE3075 GRECIA 2033/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 232 
GR0138006722 
 
NORSKE3075 GRECIA 2034/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 244 
GR0138007738 
 
NORSKE3075 GRECIA 2035/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 256 
GR0138008744 
 
NORSKE3075 GRECIA 2036/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 268 
GR0138009759 
 
NORSKE3075 GRECIA 2037/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 280 
GR0138010765 
 
NORSKE3075 GRECIA 2038/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 292 
GR0138011771 
 
NORSKE3075 GRECIA 2039/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 304 
GR0138012787 
 
NORSKE3075 GRECIA 2040/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 316 
GR0138013793 
 
NORSKE3075 GRECIA 2041/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 328 
GR0138014809 
 
NORSKE3075 GRECIA 2042/02/24 STEP UP B3 OSTATFIX 340 
US040114GK09 
 
$ARG33BIS $ ARGENTINA 2038/12/31 2,50% CAA OSTATFIX 302 
XS0171467854 
 
BPM131749 BES FINANCE PERPETUAL Caa1 OBBSTRUT 429 
XS0205537581 ARG 2038   ARGENTINA 2038/12/31 EX-PIL CAA OBBSTRUT 302 
XS0205545840 
 
ARG2033BIS ARG. 7,82% 2033/12/31 EX-PIL CAA OSTATFIX 242 
XS0234082872 
 
ARG2033BIS B.AIRES PROV 2035/05/15 Caa1 OSTATVAR 259 
XS0234085461 
 
$ ARG2017 B.AIRES PROV 2020/05/01 TV Caa1 OBCORVAR 79 
XS0234088994 
 
$ ARG2017 BUENOS AIRES 2017/04/15 8,50% Caa1 OBCORFIX 42 
XS0286431100 
 
ALCATEL 16 
KAZKOMMERTSB. 2017/02/13 
6,875 
Caa1 OBCORFIX 40 
XS0305313701 
 
ISP4432065 EDCON 2015/06/15 TV Caa2 OBCORVAR 20 
XS0346402463 
 
ALCATEL 14 OTE PLC 2015/02/12 6% Caa1 OBCORFIX 16 
XS0501195480 $ ARG2017   $ ARGENTINA 2017/06/02 8,75% CAA OSTATFIX 44 
XS0564563921 ALCATEL 16   ALCATEL 2016/01/15 8,50% Caa1 OBCORFIX 27 
XS0236480322 
 
MPS PERP1 MPS 2017/11/30 TV Ca OBBSTRUT 49 
XS0307552355 NORSKE3075   NORSKE SKOGIND 2017/06/26 7% Caa3 OBCORFIX 44 
XS0310904155 
 
BPM131749 SNS REAAL PERP. R.F. Caa2 OBBSTRUT 1029 
XS0503326083 
 
MPS 255820 MPS 2020/04/21 5% Ca OBCORFIX 78 
XS0540544912 
 
MPS 255820 MPS 2020/09/09 5,60% Ca OBCORFIX 83 
XS0626438112 
 
NORSKE3075 HECKLER 2018/05/15 9,50% Caa2 OBCORFIX 55 
XS0636567710 
 
NORSKE3075 NORSKE 2016/06/15 11,75% Caa3 OBCORFIX 32 
XS0202043898 ATU 10/14   ATU AUTO-TEILE 2014/10/01 TV Ca OBBSTRUT 12 
XS0255817685 MPS2558176   GBP MPS 2016/09/30 5,75% C OBCORFIX 35 
XS0255820804 MPS 255820   MPS 2016/05/31 4,875% C OBCORFIX 31 
XS0473176658 
 
ALCATEL 16 
MAGYAR TEL. 9,5% 2016 
CALLABLE 
Ca OBBSTRUT 38 
XS0619611352 
 
NORSKE3075 IDEAL ST. 2018/05/01 11,75% Caa3 OBCORFIX 55 
ARARGE03E113 
 
ARG 35PIL $ ARGENTINA 2033 8,28% SINK B3 OBBSTRUT 242 
ARARGE03E154 
 
ARG 35PIL $ ARGENTINA 2035/12/15 PIL ND OBBSTRUT 266 
GB00B6HZ3R74 
 
ABN6593252 RBS 2017/06/02 TV ND OBBSTRUT 44 
IE00B4S3JD47 
 
SPAGNA2020 IRLANDA 2023/03/20 3,90% Ba1 OSTATFIX 113 
IT0001309423 
 
BIN TV2014 INTESA 2014/03/09 TV ND OBCORVAR 5 
IT0001346748 
 
ISP1358750 INTESA 2014/07/15 S.D. ND OBBSTRUT 9 
IT0004424435 
 
UBI3115090 UBI 2015/11/28 TV ND OBCORVAR 25 
IT0004497043 
 
UBI3115090 UBI 2014/06/30 TV ND OBCORVAR 8 
IT0004507205 
 
MED 2014TV CENTROBANCA 2014/07/21 TV ND OBCORVAR 9 
IT0004552714 
 
MED 2014TV DEXIA CREDIOP 2014/12/30 TV ND OBCORVAR 14 
IT0004582836 
 
ISP4432065 INTESA 2016/03/22 TV ND OBCORVAR 29 
IT0004584279 
 
MED 2014TV 
BCC PONTASSIEVE 2014/02/26 
3% 
ND OBCORFIX 4 
IT0004624091 
 
MPS455256 MPS 2014/08/19 TV ND OBCORVAR 10 
IT0004655483 
 
UCGIM38664 CENTROBANCA 2015/12/20 TV ND OBBSTRUT 26 
IT0004702277 
 
MPS455256 MPS 2014/05/02 TV ND OBCORVAR 7 
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IT0004713654 
 
UBI3115090 UBI 2015/06/10 TV ND OBCORVAR 20 
IT0004723489 
 
BIN3608095 UBI 2018/06/30 5,40% ND OBCORFIX 56 
IT0004727282 
 
INT4678641 INTESA 2015/07/04 TV ND OBCORFIX 21 
IT0004735582 
 
MED 2014TV BP VICENZA 2014/06/30 3,15% ND OBCORFIX 8 
IT0004776099 
 
MPS4265051 MPS 2014/12/30 4,25% ND OBCORFIX 14 
IT0004781081 
 
BPM 2015 
BANCO POPOLARE 2016/12/23 
TV 
ND OBCORVAR 38 
IT0004785975 
 
MPS4265051 MPS 2014/01/02 4% ND OBCORFIX 4 
IT0004787328 
 
MPS4265051 MPS 2015/01/02 4,25% ND OBCORFIX 16 
IT0004796030 
 
UBI3115090 UBI 2014/03/30 TV ND OBCORVAR 5 
IT0004827637 
 
POP4592000 
BANCO POPOLARE 2017/07/31 
4% 
ND OBCORFIX 45 
IT0004842370 
 
UNIC367777 UBI 2019/10/08 6% ND OBCORFIX 72 
IT0004844558 
 
MPS4265051 MPS 2015/10/01 4,10% ND OBCORFIX 24 
IT0004854631 
 
MPS4265051 MPS 2014/11/19 3,25% ND OBCORFIX 13 
IT0004917842 
 
MCA4645542 MEDIOBANCA 2023/04/18 5,75% BAA3 OBCORFIX 114 
IT0004918410 
 
BIMI444100 TRY BANCA IMI 2016/04/19 7,40% ND OBCORFIX 30 
IT0004960354 
 
BIMI444100 
NOK BANCA IMI 2017/09/13 
4,35% 
ND OBCORFIX 47 
NL0009287069 
 
ABN9054899 RBS 2014/12/23 TV ND OBCORVAR 14 
XS0096374359 
 
ISP1358750 INTESA 2014/4/30 TV ND OBBSTRUT 6 
XS0911050390 
 
SIAS 38723 $ LINC ENERGY 2018/04/10 CV ND OBCORFIX 54 
XS0923605470 
 
CAMP457848 INDESIT 2018/04/26 4,50% ND OBCORFIX 54 
CH0005362097 
 
ANT1317392 CHF KLM PERP 5,75% CALL 2011 ND OBBSTRUT 427 
DE000AB100B4 
 
GBPBA13358 AIR BERLIN 2018/04/19 8,25% ND AZINDUSTR 54 
DE000A0GMHG2 
 
CAMP457848 PORSCHE 2016/02/01 3,875% ND OBCORFIX 28 
DE000A1H3J67 
 
CAMP457848 
GERMAN PELLETS 2016/04/01 
7,25 
ND OBBSTRUT 30 
DE000A1MA9X1 
 
HEID 52075 HOCHTIEF 2017/03/23 5,50% ND OBCORFIX 41 
DE000DB0WL30 DEUTBK 15   DEUTSCHE BANK 2015/08/05 TV ND OBCORVAR 22 
DE000SYM7779 
 
CAMP457848 SYMRISE 2017/10/25 4,125% ND OBCORFIX 48 
DE0001974608 
 
ARG2038BIS ARGENTINA 02/2008 11% ND OSTATVAR 412 
DE0002027976 
 
MED 2014TV 
COREALCRED.BK 2014/01/20 
4,25% 
ND OBCORFIX 3 
FR0010369413 
 
REN1080923 AIR FRANCE 2014/01/22 4,75% ND OBCORFIX 3 
FR0010806745 
 
BIN4416795 RALLYE 2015/01/20 8,375% ND OBCORFIX 15 
FR0010808071 
 
BIN4416795 LAGARDERE 2014/10/06 4,875% ND OBCORFIX 12 
FR0010814459 
 
RENAULT 16 AIR FRANCE 2016/10/27 6,75% ND OBCORFIX 36 
FR0010815472 
 
CAMP457848 RALLYE 2016/11/04 7,625% ND OBCORFIX 37 
FR0010874115 
 
ISP4432065 RALLYE 2014/03/24 5,875% ND OBCORFIX 5 
FR0011374099 
 
RENAULT 16 AIR FRANCE 2018/01/18 6,25% ND OBCORFIX 51 
IT0001257333 
 
UCGIM38664 CENTROBANCA 2014/09/16 TV ND OBBSTRUT 11 
IT0001264792 
 
UNIC423381 CREDIOP 2018/10/15 TV ND OBBSTRUT 60 
IT0001267381 
 
UNIC423381 CENTROBANCA 2018/10/20 R.F. ND OBBSTRUT 60 
IT0001271649 
 
MPS 436451 MEDIOLOMB 2018/11/06 R.F. ND OBCORVAR 61 
IT0001282299 
 
UCGIM38664 
CREDIOP 2013/12/18 FLOORED 
REV 
ND OBBSTRUT 2 
IT0001287249 
 
IT0003681910 MEDIOCREDITO 2018/12/24 SD ND OBBSTRUT 62 
IT0001292850 
 
INTESA2/18 INTESA 2019/01/15 TV ND OBBSTRUT 63 
IT0001300992 
 
MLOMB19 CENTROBANCA 2019/01/22 SD ND OBBSTRUT 63 
IT0001303350 
 
MPS 436451 CREDIOP 2019/01/29 TV ND OBCORVAR 63 
IT0001304010 
 
MLOMB19 INTERBANCA 2021/02/16 TV S359 ND OBBSTRUT 88 
IT0001307286 MLOMB19   MCR LOMBARDO 2019/02/18 RF ND OBBSTRUT 64 
IT0001366738 
 
DBANK 3933 DEUTSCHE BANK 2014/09/08 TV ND OBBSTRUT 11 
IT0003657563 
 
ISP1358750 INTESA 2014/05/31 TV ND OBBSTRUT 7 
IT0003806350 
 
DEUTBK 15 DEXIA CREDIOP 2015/03/30 IND ND OBCORFIX 17 
IT0003806855 
 
IT0003681910 MEDIOBANCA 2015/02/15 TV ND OBBSTRUT 16 
IT0003872394 SIAS 38723   SIAS 2017/06/30 2,625% CV ND OBBSTRUT 44 
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IT0003953418 
 
BIMI444100 CENTROBANCA 2014/01/30 TV ND OBCORVAR 3 
IT0004300411 
 
BIN4416795 DEXIA CREDIOP 2014/01/18 3,50% ND OBCORFIX 3 
IT0004352586 
 
MPS 436451 MPS 2018/05/15 TV ND OBCORVAR 55 
IT0004364516 MPS 436451   MPS 2018/05/12 TV ND OBCORVAR 55 
IT0004396492 
 
BPM131749 BCA POP MILANO 2018/10/20 TV ND OBBSTRUT 60 
IT0004400658 
 
INT4678641 INTESA 2015/09/30 4% ND OBCORFIX 23 
IT0004416795 BIN4416795   INTESA 2015/10/29 6,16% ND OBCORFIX 24 
IT0004432065 ISP4432065   INTESA 2014/12/30 TV ND OBCORVAR 14 
IT0004441009 BIMI444100   BANCA IMI 2015/02/02 TV ND OBCORVAR 16 
IT0004447014 COGEME14CV   COGEME 2014/03/13 CV STEP ND OBBSTRUT 5 
IT0004450752 
 
BIMI444100 BANCA IMI 2015/02/02 TV ND OBCORVAR 16 
IT0004457070 
 
UC20067616 UBI 2019/03/13 TV ND OBCORVAR 65 
IT0004496557 
 
UBI3115090 UBI 2014/07/07 TV ND OBCORVAR 9 
IT0004497050 
 
UC20067616 UBI 2019/06/30 TV ND OBCORFIX 68 
IT0004540719 
 
MED 2014TV MEDIOBANCA 2014/11/20 3% ND OBCORFIX 13 
IT0004540842 MED 2014TV   MEDIOBANCA 2014/11/20 TV ND OBCORVAR 13 
IT0004543499 
 
  BCA POP SONDRIO 2013/11/06 2,4 ND OBCORFIX 1 
IT0004543978 
 
MED 2014TV MEDIOBANCA 2014/11/10 2,65% ND OBCORFIX 13 
IT0004552565 MPS455256   MPS 2013/12/30 2,80% ND OBCORFIX 2 
IT0004558919 
 
UCGIM38664 DEXIA CREDIOP 2015/01/29 TV ND OBBSTRUT 15 
IT0004565237 
 
MED 2014TV BANCA IMI 2014/02/26 2,40% ND OBCORFIX 4 
IT0004572167 
 
UNICR 4007 CENTROBANCA 2016/03/05 TV ND OBBSTRUT 29 
IT0004572860 
 
UNICR 4565 UBI 2017/02/23 TV ND OBCORVAR 40 
IT0004572878 
 
CREDIT2017 UBI 2017/02/23 3,10% ND OBCORFIX 40 
IT0004576556 
 
BIMI444100 BANCA IMI 2015/03/22 2,686% ND OBCORVAR 17 
IT0004588429 
 
BPM 2015 BCA POP SONDRIO 2014/03/23 2,3 ND OBCORFIX 5 
IT0004588924 
 
MEDIOB 436 CR SAN MINIATO 2020/03/31 3,80 ND OBCORFIX 77 
IT0004605900 
 
MEDIOB 436 CR SAN MINIATO 2023/11/30 4% ND OBCORFIX 121 
IT0004611932 
 
SIAS 38723 BANCA IMI 2017/06/30 TV ND OBBSTRUT 44 
IT0004614654 
 
SIAS 38723 BANCA IMI 2017/06/30 TV ND OBBSTRUT 44 
IT0004619364 ISP4619364   INTESA 2017/08/03 TV ND OBBSTRUT 46 
IT0004634983 
 
INT4678641 INTESA 2017/09/30 TV ND OBCORFIX 47 
IT0004640303 
 
MPS455256 CARIPRATO 2015/09/30 STEP UP ND OBCORVAR 23 
IT0004645963 
 
CREDIT2017 UBI 2017/11/05 4,30% ND OBCORFIX 49 
IT0004651656 
 
UBI6189765 UBI 2013/12/02 2,30% ND OBCORFIX 2 
IT0004655988 
 
BIMI444100 BANCA IMI 2015/12/21 TV ND OBCORVAR 26 
IT0004659758 
 
UNIC409834 CENTROBANCA 2016/12/30 TV ND OBBSTRUT 38 
IT0004682529 
 
ISP4432065 INTESA 2015/03/03 TV ND OBCORVAR 17 
IT0004683048 
 
UBI6189765 BANCA CARIGE 2013/12/03 2,50% ND OBCORFIX 2 
IT0004691355 
 
BPOP 63250 BCA POP VICENZA 2021/03/31 5% ND OBCORFIX 89 
IT0004708779 
 
UCGIM38664 
BANCO POPOLARE 2015/10/29 
TV 
ND OBBSTRUT 18 
IT0004710247 
 
MPS455256 BCC CHIANTI 2014/07/01 3,20% ND OBCORFIX 9 
IT0004720436 MEDIOB 436   MEDIOBANCA 2021/06/13 TV ND OBCORVAR 92 
IT0004723885 
 
POP4592000 
BANCO POPOLARE 2014/07/21 
TV 
ND OBCORFIX 9 
IT0004726292 
 
  BIM 2013/12/15 4% ND OBCORFIX 2 
IT0004750268 
 
INT4678641 INTESA 2017/09/12 5,40% ND OBCORFIX 47 
IT0004761083 
 
  B.POP VICENZA 2013/10/23 3,15% ND OBCORFIX 0 
IT0004766843 
 
MPS4265051 MPS 2014/10/31 4,50% ND OBCORFIX 12 
IT0004771710 
 
MPS 255820 MPS 2017/11/30 TV ND OBCORFIX 49 
IT0004772148 
 
  CENTROBANCA 2013/11/18 TV ND OBCORVAR 1 
IT0004777550 
 
UBI6189765 UBI 2014/06/09 5% ND OBCORFIX 8 
IT0004792278 
 
MPS2558176 CR SAN MINIATO 2017/08/01 4,50 ND OBCORFIX 46 
IT0004796451 
 
SIAS 38723 BANCA IMI 2018/03/06 STEP UP ND OBBSTRUT 53 
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IT0004803968 
 
UBI3115090 UBI 2014/04/23 TV ND OBCORVAR 6 
IT0004847957 
 
VALT.TV15 
CRED VALTELL. 2017/09/28 
5,25% 
ND OBCORFIX 47 
IT0004855562 
 
UBI6189765 UBI 2014/12/23 4% ND OBCORFIX 14 
IT0004936289 
 
CAMP457848 MITTEL 2019/07/12 6% ND OBCORFIX 69 
IT0004938129 
 
BIMI444100 RUB BANCA IMI 2016/06/28 8,30% ND OBCORFIX 32 
IT0004941875 
 
ISP3001968 MEDIOBANCA 2019/01/11 TV BAA2 OBCORVAR 69 
IT0006591850 
 
ABN6593252 RBS 2015/06/29 TV LINK ND OBBSTRUT 20 
IT0006649211 
 
  MORGAN S. 2013/10/31 TV ND OBBSTRUT 0 
IT0006649849 
 
  MORGAN S. 2013/10/31 TV ND OBBSTRUT 0 
IT0006707811 
 
ABN6593252 BARCLAYS 2014/10/30 TV ND OBBSTRUT 12 
IT0006712506 BARCL 6712   BARCLAYS 2015/04/20 R.F. ND OBBSTRUT 18 
IT0006712944 
 
HSBC 23398 HSBC 2016/04/29 TV ND OBCORVAR 30 
IT0006715418 
 
XS0122238115 BARCLAYS 2025/06/16 TV ND OBBSTRUT 140 
NL0009286244 RBS9286244   RBS 2014/12/30 STRUTT. ND OBBSTRUT 14 
NL0009289313 ABN 928931   RBS 2020/01/11 TV ND OBBSTRUT 75 
NL0009289347 
 
RBS 541579 RBS 2015/01/11 STEP UP ND OBBSTRUT 15 
NL0009354505 
 
$RBS502707 RBS 2016/02/22 4% ND OBCORFIX 28 
NL0009408467 RBS9408467   RBS 2022/05/05 10% SD ND OBBSTRUT 103 
NL0009483833 
 
ABN 928931 RBS 2020/06/22 TV ND OBCORVAR 80 
NL0009706340 
 
CAMP457848 
VAN LANSCHOT 2018/10/24 
2,25% 
ND OBCORFIX 60 
US040114GM64 
 
$ARG33BIS $ ARGENTINA 2035/12/15 TV ND OSTATVAR 266 
US05966UAR59 
 
RCI 109557 BRL SANTANDER 2016/03/18 8% Baa2 OBCORFIX 29 
XS0102821526 
 
  KPNQWEST 7,125% 09   1/6/2009 ND 
 
68 
XS0111994702 
 
  CIRIO FINANCE 2003 FLOAT ND AZBENICONS 115 
XS0119755428 
 
  CIRIO FIN. 7,5% 2002/11 ND 
 
433 
XS0121553019 
 
  CIRIO FINANZ.12/2005 8% ND 
 
218 
XS0122238115 ANT1222381   ANTONVENETA PERP TV ND OBCORVAR 1034 
XS0124290296 
 
ANT1222381 CIRIO 6.25% 2004/2/16 ND OBCORFIX 424 
XS0130237786 
 
ANT1222381 KPNQUEST 8,875% 2008/02/01 ND OBCORFIX 424 
XS0130547119 
 
MPS 53262 ARENA 2014/06/30 0% ND OBBSTRUT 8 
XS0131739236 
 
IT0001307286 ANTONVENETA PERP. CALL 11 ND OBBSTRUT 380 
XS0178969209 
 
  LEHMAN 2013/11/26 7% ND OBCORFIX 1 
XS0185655445 
 
MPS 53262 LEHMAN 2014/02/27 5% ND OBCORFIX 4 
XS0208459023 
 
MPS 255820 LEHMAN 2016/12/30 ND OBCORFIX 38 
XS0209139244 ARG 35PIL   ARGENTINA 2035/12/15 PIL ND OBBSTRUT 266 
XS0211093041 
 
MPS4265051 LEHMAN 2015/02/16 5% ND OBCORFIX 16 
XS0211814123 
 
MPS 255820 LEHMAN 2017/02/16 ND OBCORFIX 40 
XS0213971210 
 
MPS4265051 LEHMAN 2015/03/18 5% ND OBCORFIX 17 
XS0220152069 
 
MPS 468991 LEHMAN 2017/06/06 ND OBCORFIX 44 
XS0220704109 
 
MPS 468991 LEHMAN 2017/06/13 ND OBBSTRUT 44 
XS0254669855 
 
BPM 2015 METROGAS 2014/12/31 1,80% CAA OBCORFIX 14 
XS0264634329 SG26463432   SGA 2013/11/27 0% BASKET ND OBBSTRUT 1 
XS0307124718 
 
B.POP14CV NOKIAN RENKAAT 2014 0% CV ND OBCORVAR 8 
XS0338812745 
 
BIN TV2014 MEDIOBANCA 2014/01/31 3,80% BAA2 OBCORFIX 3 
XS0357998268 
 
ANT1222381 BANK OF NY LUX 2099 CV MPS ND OBCORVAR 1034 
XS0362942996 
 
RBS3865213 RBS 2014/06/27 TV ND OBCORVAR 8 
XS0376072236 IMI 2236   BANCA IMI 2014/08/13 TV ND OBCORVAR 10 
XS0386521339 RBS3865213   RBS 2014/12/30 TV ND OBCORVAR 14 
XS0386526486 RBS 386526   RBS 2014/12/30 TV ND OBBSTRUT 14 
XS0419344501 
 
RBS 386526 BANCA IMI 2015/05/15 TV SR 32 ND OBBSTRUT 19 
XS0421464719 
 
PRY5004050 HEINEKEN 2014/04/07 7,125% ND OBCORFIX 6 
XS0439260398 
 
PRY5004050 ADIDAS 2014/07/14 4,75% ND OBCORFIX 9 
XS0450779938 
 
RBS 386526 
BANK AMERICA 2014/09/30 
STEPUP 
ND OBBSTRUT 11 
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XS0457848272 CAMP457848   CAMPARI 2016/10/14 5,375% ND OBCORFIX 36 
XS0476375380 
 
RBS 386526 BANCA IMI 2016/01/29 TV SR 45 ND OBBSTRUT 27 
XS0478864225 
 
CAMP457848 SOLARWORLD 2017/01/21 6,125% ND OBCORFIX 39 
XS0483005293 
 
CAMP457848 MEDIASET 2017/02/01 5% ND OBCORFIX 40 
XS0489466234 
 
CR SUISS14 CR.SUISSE 2015/04/30 TV ND OBBSTRUT 18 
XS0489680404 
 
ISP4432065 SOC.GENERALE 2014/04/29 2,15% ND OBCORFIX 6 
XS0497429919 
 
  NOMURA 2015/03/30 TV ND OBCORVAR 17 
XS0500128326 
 
PRY5004050 SAP 2017/04/10 3,50% ND OBCORFIX 42 
XS0500128755 
 
PRY5004050 SAP 2014/04/10 2,50% ND OBCORFIX 6 
XS0500405005 PRY5004050   PRYSMIAN 2015/04/09 5,25% ND OBCORFIX 18 
XS0501194756 $ARG33BIS   $ ARGENTINA 2033/12/31 II° ND OSTATFIX 242 
XS0501195134 ARG2033BIS   ARG. 7,82% 2033/12/31 II° ND OSTATFIX 242 
XS0501195647 $ARG38BIS ARG2038BIS $ ARGENTINA 2038/12/31 II°STEP ND OBCORVAR 302 
XS0501195993 ARG2038BIS   ARGENTINA 2038/12/31 II° STEP ND OBBSTRUT 302 
XS0501197262 $ARG 35PIL   $ ARGENTINA 2035/12/15M PIL ND OBBSTRUT 266 
XS0502638942 
 
BARCL 6712 BARCLAYS 2015/06/30 TV ND OBBSTRUT 20 
XS0502707853 $RBS502707   $ RBS 2015/05/07 4% ND OBCORFIX 19 
XS0555526903 
 
KBC 4682 KBC 2015/12/30 TV ND OBCORVAR 26 
XS0562670181 
 
NORSKE3075 EUROPCAR 2018/04/15 9,375% Caa2 OBCORFIX 54 
XS0596124767 
 
IMI 2236 BANCA IMI 2017/04/13 TV ND OBCORVAR 42 
XS0848458179 
 
CAMP457848 CAMPARI 2019/10/25 4,50% ND OBCORVAR 72 
XS0877720986 
 
PRY5004050 
TELEKOM AUSTRIA PERP 
5,625% 
Ba1 OBBSTRUT 424 
XS0881814411 
 
CAMP457848 ASTALDI 2019/01/31 4,5% CV ND OBCORFIX 63 
XS0954248729 
 
BIN4521663 FERROVIE 2020/07/22 4% BAA2 OBCORFIX 81 
XS0985395655 
 
CAMP457848 MEDIASET 2019/01/24 5,125% ND OBCORFIX 63 
 
 
 
 
 
 
  
APPENDICI CAPITOLO 5 
 
159 
 
Indice delle figure 
 
 
Figura 1: Densità della probabilità della v.c. continua X ................................................ 13 
Figura 2: Distribuzione Normale .................................................................................... 31 
Figura 3: Volatility Clustering rilevato per il periodo 01/2008 – 12/2012 ..................... 36 
Figura 4: Distribuzione empirica vs distribuzione normale............................................ 37 
Figura 5: Media Mobile Semplice .................................................................................. 42 
Figura 6: Media Mobile Esponenziale (EWMA) ........................................................... 44 
Figura 7: GARCH vs EWMA ......................................................................................... 49 
Figura 8: Processo bootstrap ........................................................................................... 57 
Figura 9: Regressione lineare per il calcolo dei parametri ............................................. 85 
Figura 10: Indici per asset class ...................................................................................... 91 
Figura 11: Parametri di scelta dell'indice ........................................................................ 92 
Figura 12: Scomposizione del rischio secondo Barra ................................................... 103 
Figura 13: Composizione Portafoglio A ....................................................................... 109 
Figura 14: Composizione Portafoglio B ....................................................................... 109 
Figura 15: Proxies utilizzate per il portafoglio B dall’applicativo EFFE ..................... 113 
Figura 16: Scomposizione dei fattori di rischio di A in BarraOne ............................... 115 
Figura 17: Fattori comuni rilevati dall'analisi fattoriale in A ....................................... 115 
Figura 18: Scomposizione del rischio di A ................................................................... 116 
Figura 19: Scomposizione dei fattori di rischio di B in BarraOne ............................... 117 
Figura 20: Fattori comuni rilevati dall'analisi fattoriale in B........................................ 117 
Figura 21: Scomposizione del rischio di B ................................................................... 118 
 
 
 
 
 
 
 
 
Modelli Evolutivi per la stima del Value-at-Risk:  
Tecniche di Mapping per l’utilizzo di Metodi Parametrici Fattoriali 
 
160 
 
Fonti delle figure 
 
Numerazione Figura Fonte di elaborazione 
1 Propria 
2 Propria 
3 Propria 
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